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一 一 出 版 说 明 《会 国 高 等 学 校 自动 化 专业 系列 教材 ) 


为 适应 我 国 对 高 等 学 校 自动 化 专业 人 才 培 养 的 需要 ,配合 各 高 校 教学 
改革 的 进程 ,创建 一 套 符合 自动 化 专业 培养 目标 和 教学 改革 要 求 的 新 型 自 
动 化 专业 系列 教材 教育 部 高 等 学 校 自动 化 专业 教学 指导 分 委员 会 ”( 简 
称 “ 教 指 委 ”) 联 合 了 “中 国 自动 化 学 会 教育 工作 委员 会 *“ 中 国电 工 技术 学 
会 高 校 工业 自动 化 教育 专业 委员 会 >*“ 中 国 系统 仿真 学 会 教育 工作 委员 
会 ”和 “中 国 机 械 工业 教育 协会 电气 工程 及 自动 化 学 科 委 员 会 ”四 个 委员 
会 ,以 教学 创新 为 指导 思想 ,以 教材 带动 教学 改革 为 方针 ,设立 专项 资助 基 
金 , 采 用 全 国 公开 招标 方式 ,组 织 编 写 出 版 了 一 套 自动 化 专业 系列 教 
材 一 一 《全国 高 等 学 校 自动 化 专业 系列 教材 》。 

本 系列 教材 主要 面向 本 科 生 ,同时 兼顾 研究 生 ; 覆盖 面包 括 专业 基础 
课 、 专 业 核 心 课 、 专 业 选修 课 、 实 践 环节 课 和 专业 综合 训练 课 ; 重点 突出 自 
动 化 专业 基础 理论 和 前 沿 技 术 ; 以 文字 教材 为 主 ,适当 包括 多 媒体 教材 ; 
以 主教 材 为 主 ,适当 包括 习题 集 、 实 验 指导 书 .教师 参考 书 、 多 媒体 课件 、 网 
络 课程 脚本 等 辅助 教材 ; 力求 做 到 符合 自动 化 专业 培养 目标 .反映 自动 化 
专业 教育 改革 方向 、 满 足 自动 化 专业 教学 需要 ; 努力 创造 使 之 成 为 具有 先 
进 性 、 创 新 性 、 适 用 性 和 系统 性 的 特色 品牌 教材 。 

本 系列 教材 在 “ 教 指 委 ” 的 领导 下 ,从 2004 年 起 ,通过 招标 机 制 , 计 划 
用 3 一 4 年 时 间 出 版 50 本 左右 教材 ,2006 年 开始 陆续 出 版 问世 。 为 满足 多 
层面 、 多 类 型 的 教学 需求 ,同类 教材 可 能 出 版 多 种 版 本 。 

本 系列 教材 的 主要 读者 群 是 自动 化 专业 及 相关 专业 的 大 学 生 和 研究 
生 , 以 及 相关 领域 和 部 门 的 科学 工作 者 和 工程 技术 人 员 。 我 们 希望 本 系列 
教材 既 能 为 在 校 大 学 生 和 研究 生 的 学 习 提 供 内 容 先 进 、 论 述 系统 和 适 于 教 
学 的 教材 或 参考 书 , 也 能 为 广大 科学 工作 者 和 工程 技术 人 员 的 知识 更 新 与 
继续 学 习 提供 适合 的 参考 资料 。 感 谢 使 用 本 系列 教材 的 广大 教师 、 学 生 和 
科技 工作 者 的 热情 支持 ,并 欢迎 提出 批评 和 意见 
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自动 化 学 科 有 着 光荣 的 历史 和 重要 的 地 位 ,20 世纪 50 年 代 我 国政 府 
就 十 分 重视 自动 化 学 科 的 发 展 和 自动 化 专业 人 才 的 培养 。 五 十 多 年 来 , 自 
动 化 科学 技术 在 众多 领域 发 挥 了 重大 作用 ,如 航空 .航天 等 ,两 弹 一 星 的 伟 
大 工程 就 包含 了 许多 自动 化 科学 技术 的 成 果 。 自 动 化 科学 技术 也 改变 了 
我 国 工业 整体 的 面貌 ,不论 是 石油 化 工 . 电 力 、 钢 铁 , 还 是 轻 工 ` 建材. 医药 
等 领域 都 要 用 到 自动 化 技术 ,在 国防 工业 中 自动 化 技术 的 作用 更 是 巨大 
的 。 现 在 ,世界 上 有 很 多 非常 活跃 的 领域 都 离 不 开 自动 化 技术 ,比如 机 器 
人 .月 球 车 等 。 另 外 ,自动 化 学 科 对 一 些 交叉 学 科 的 发 展 同样 起 到 了 积极 
的 促进 作用 ,例如 网 络 控制 .量子 控制 、 流 媒体 控制 .生物 信息 学 、 系 统 生物 
学 等 学 科 就 是 在 系统 论 、 控 制 论 、 信 息 论 的 影响 下 得 到 不 断 的 发 展 。 在 整 
个 世界 已 经 进入 信息 时 代 的 背景 下 ,中 国 要 完成 工业 化 的 任务 还 很 重 ,或 
者 说 我 们 正 处 在 后 工业 化 的 阶段 。 因 此 ,国家 提出 走 新 型 工业 化 的 道路 和 
“信息 化 带动 工业 化 ,工业 化 促进 信息 化 ”的 科学 发 展 观 ,这 对 自动 化 科学 
技术 的 发 展 是 一 个 前 所 未 有 的 战略 机 遇 。 

机 遇难 得 ,人 才 更 难得 。 要 发 展 自动 化 学 科 , 人 才 是 基础 .是 关键 。 高 
等 学 校 是 人 才 培 养 的 基地 ,或 者 说 人 才 培 养 是 高 等 学 校 的 根本 。 作 为 高 等 
学 校 的 领导 和 教师 始终 要 把 人 才 培 养 放 在 第 一 位 ,具体 对 自动 化 系 或 自动 
化 学 院 的 领导 和 教师 来 说 ,要 时 刻 想 着 为 国家 关键 行业 和 战线 培养 和 输送 
优秀 的 自动 化 技术 人 才 。 

影响 人 才 培 养 的 因素 很 多 ,涉及 教学 改革 的 方方面面 ,包括 如 何 拓宽 
专业 口径 、 优 化 教学 计划 、 增 强 教学 柔性 、 强 化 通 识 教育 、 提 高 知识 起 点 、 降 
低 专业 重心 、 加 强 基 础 知识 、 强 调 专 业 实践 等 ,其 中 构建 融会 贯通 紧密 配 
合 、 有 机 联系 的 课程 体系 ,编写 有 利于 促进 学 生 个 性 发 展 、 培 养 学 生 创新 能 
力 的 教材 尤为 重要 。 清 华 大 学 吴 澄 院士 领导 的 《全 国 高 等 学 校 自动 化 专 ; 
系列 教材 ?编审 委员 会 ,根据 自动 化 学 科 对 自动 化 技术 人 才 素质 与 能 力 的 
需求 ,充分 吸取 国外 自动 化 教材 的 优势 与 特点 ,在 全 国 范围 内 ,以 招标 方 
式 , 组 织 编写 了 这 套 自动 化 专业 系列 教材 ,这 对 推动 高 等 学 校 自动 化 专 
发 展 与 人 才 培 养 具 有 重要 的 意义 。 这 套 系列 教材 的 建设 有 新 思路 、 新 机 
制 ,适应 了 高 等 学 校 教 学 改革 与 发 展 的 新 形势 ,立足 创建 精品 教材 ,重视 实 


多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 


践 性 环节 在 人 才 培 养 中 的 作用 ,采用 了 竞争 机 制 ,以 激励 和 推动 教材 建设 。 在 此 ,我 
谨 向 参与 本 系列 教材 规划 、 组 织 、 编 写 的 老师 致 以 诚挚 的 感谢 ,并 希望 该 系列 教材 在 
全 国 高 等 学 校 自动 化 专业 人 才 培 养 中 发 挥 应 有 的 作用 。 
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《全 国 高 等 学 校 自动 化 专业 系列 教材 ) 编 审 委员 会 在 对 国内 外 部 分 大 
学 有 关 自动 化 专业 的 教材 做 深入 调研 的 基础 上 ,广泛 听取 了 各 方面 的 意 
见 , 以 招标 方式 ,组 织 编写 了 一 套 面 向 全 国 本 科 生 (兼顾 研究 生 ) .体现 自动 
化 专业 教材 整体 规划 和 课程 体系 .强调 专业 基础 和 理论 联系 实际 的 系列 教 
材 , 自 2006 年 起 将 陆续 面世 。 全 套 系列 教材 共 50 多 种 ,涵盖 了 自动 化 学 
科 的 主要 知识 领域 ,大 部 分 教材 都 配置 了 包括 电子 教案 、 多 媒体 课件 、 习 题 
辅导 ,课程 实验 指导 书 等 立体 化 教材 配件 。 此 外 ,为 强调 落实 加强 实践 教 
育 , 培 养 创 新 人 才 ” 的 教学 改革 思想 ,还 特别 规划 了 一 组 专业 实验 教程 , 包 
括 《 自 动 控制 原理 实验 教程 》《 运 动 控制 实验 教程 》《 过 程控 制 实验 教程 》、 
《检测 技术 实验 教程 ?和 和 《计算 机 控制 系统 实验 教程 } 等 。 

自动 化 科学 技术 是 一 门 应 用 性 很 强 的 学 科 , 面 对 的 是 各 种 各 样 错 综 复 
杂 的 系统 ,控制 对 象 可 能 是 确定 性 的 ,也 可 能 是 随机 性 的 ; 控制 方法 可 能 
是 常规 控制 ,也 可 能 需要 优化 控制 。 这 样 的 学 科 专 业 人 才 应 该 具有 什么 样 
的 知识 结构 ,又 应 该 如 何 通 过 专业 教材 来 体现 ,这 正 是 “系列 教材 编审 委员 
会 ?规划 系列 教材 时 所 面临 的 问题 。 为 此 ,设立 了 《自动 化 专业 课程 体系 结 
构 研 究 ) 专 项 研究 课题 ,成 立 了 由 清华 大 学 萧 德 云 教授 负责 ,包括 清华 大 
学 上海 交通 大 学 ,西安 交通 大 学 和 东北 大 学 等 多 所 院 校 参与 的 联合 研究 
小 组 ,对 自动 化 专业 课程 体系 结构 进行 深入 的 研究 ,提出 了 按 “ 控 制 理论 与 
工程 .控制 系统 与 技术 .系统 理论 与 工程 .信息 处 理 与 分 析 、 计 算 机 与 网 络 、 
软件 基础 与 工程 .专业 课程 实验 ”等 知识 板块 构建 的 课程 体系 结构 。 以 此 
为 基础 ,组 织 规划 了 一 套 涵盖 几 十 门 自动 化 专业 基础 课程 和 专业 课程 的 系 
列 教材 。 从 基础 理论 到 控制 技术 ,从 系统 理论 到 工程 实践 ,从 计算 机 技术 
到 信号 处 理 , 从 设计 分 析 到 课程 实验 ,涉及 的 知识 单元 多 达 数 百 个 、 知 识 点 
几 和 干 个 ,介入 的 学 校 50 多 所 ,参与 的 教授 120 多 人 ,是 一 项 庞大 的 系统 工 
程 。 从 编制 招标 要 求 、 公 布 招标 公告 ,到 组 织 投标 和 评审 ,最 后 商定 教材 大 
纲 ,凝聚 着 全 国 百 余 名 教授 的 心血 ,为 的 是 编写 出 版 一 套 具 有 一 定 规模 、 富 
有 特色 的 、 既 考虑 研究 型 大 学 又 考虑 应 用 型 大 学 的 自动 化 专业 创新 型 系列 
教材 。 

然而 ,如 何 进一步 构建 完善 的 自动 化 专业 教材 体系 结构 ? 如 何 建设 基 
础 知识 与 最 新 知识 有 机 融合 的 教材 ? 如 何 充分 利用 现代 技术 ,适应 现代 大 
学 生 的 接受 习惯 ,改变 教材 单一 形态 ,建设 数字 化 .电子 化 网 络 化 等 多 元 
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形态 .开放 性 的 “广义 教材 ”? 等 等 ,这 些 都 还 有 待 我 们 进行 更 深入 的 研究 。 


KBAR 


1 教材 的 出 版 ,对 更 新 自动 化 专业 的 知识 体系 、 改 善 教学 条 件 、 创 造 个 性 


化 的 教学 环境 ,一 定 会 起 到 积极 的 作用 。 但 是 由 于 受 各 方面 条 件 所 限 ,本 套 教材 从 
整体 结构 到 每 本 书 的 知识 组 成 都 可 能 存在 许多 不 当 甚 至 廖 误 之 处 ,还 望 使 用 本 套 教 
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PREFACE 


自然 界 中 ,人 类 和 动物 首先 通过 视觉 .听觉 .触觉 .嗅觉 和 味觉 等 多 种 
感官 对 客观 事物 实施 多 种 类 、 多 方位 的 感知 ,从 而 获得 大 量 互补 和 宛 余 的 
信息 ; 然后 由 大 脑 对 这 些 感知 信息 依据 某 种 未 知 的 规则 进行 组 合 和 处 理 ， 
从 而 得 到 对 客观 对 象 的 统一 与 和 谐 的 理解 与 认识 ,并 作出 相应 的 行动 决 
策 。 这 种 由 感知 到 认 知 的 过 程 就 是 生物 体 的 多 源 信息 融合 过 程 。 人 们 希 
望 用 机 器 来 模仿 这 种 由 感知 到 认 知 的 过 程 。 于 是 ,一 门 新 的 边缘 学 科 一 一 
多 源 信息 融合 便 诞 生 了 。 

随 着 传感器 技术 .计算 机 技术 和 信息 技术 的 快速 发 展 ,20 世纪 70 年 
代 首先 在 军事 领域 产生 了 “数据 融合 ”的 全 新 概念 , 即 把 多 种 传感器 获得 的 
数据 进行 所 谓 的 “融合 处 理 ”, 以 得 到 比 单一 传感器 更 加 准确 和 有 用 的 信 
息 。 之 后 ,基于 多 源 信息 综合 意义 的 融合 一 词 开始 出 现 于 各 类 公开 出 版 的 
技术 文献 中 ,逐渐 地 这 一 概念 不 断 扩展 ,要 处 理 的 信息 不 仅 包含 多 平台 Z 
传感器 、 多 源 的 信号 ,还 包括 了 知识 经验 等 在 内 的 多 种 信息 , 它 的 研究 对 
象 和 应 用 领域 不 但 涉及 国防 .工业 ,农业 ,交通 .运输 等 传统 行业 ,还 涉及 生 
物 ,通信 、 信 息 、 管 理 等 新 兴 行业 ,于 是 一 种 共识 的 概念 逐渐 被 人 们 所 接受 ， 
称 之 为 “多 源 信息 融合 ”。 

多 源 信息 融合 综合 了 控制 .电子 信息 、 计 算 机 以 及 数学 等 多 学 科 领 域 ， 
是 一 门 具有 前 沿 性 的 高 度 交 叉 学 科 。 近 年 来 , 随 着 国家 对 各 种 多 传感器 平 
台 和 系统 的 需求 急剧 增加 ,信息 融合 进入 了 一 个 苔 勃发 展 的 时 期 ,人 们 对 
它 的 理论 和 工程 应 用 研究 方兴未艾 ,各 种 关于 信息 融合 的 新 理论 .新 方法 、 
新 技术 层出不穷 。 国 内 外 学 者 已 经 在 信息 融合 领域 出 版 了 一 批 高 水 平 的 
学 术 专著 。 不 过 ,对 于 刚 进入 信息 融合 领域 的 青年 学 生 ,或 者 开始 从 事 信 
息 融 合 应 用 的 工程 技术 人 员 , 人 迫切 需要 一 本 信息 融合 的 入 门 教材 。 在 《全 
国 高 等 学 校 自动 化 专业 系列 教材 》, 普通 高 等 教育 “十 一 五 国家 级 规划 教 
材 等 项 目的 资助 下 ,我 们 承担 了 《全 国 高 等 学 校 自动 化 专业 系列 教材 ) 中 
《多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 ) 的 编写 任务 。 该 教材 包含 信息 融合 的 数学 基 
础 .主要 进展 .典型 应 用 ,可 作为 自动 化 及 相关 专业 本 科 生 及 研究 生 的 教 
材 , 亦 可 作为 研究 人 员 从 事 信 息 融合 的 工具 性 参考 书 。 

全 书 共 分 三 部 分 ,总 计 15 章 。 第 一 部 分 绪论 包括 第 1 章 , 介 绍 了 多 源 
信息 融合 的 基本 概念 、 功 能 模型 .系统 结构 发 展 过 程 等 ; 第 二 部 分 为 信息 
融合 基础 理论 ,包括 第 2~8 章 , 详 细 介绍 了 多 源 信 息 融合 理论 赖 以 发 展 的 
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理论 基础 ,包括 估计 理论 、 不 确定 推理 理论 、 随 机 集 理论 .支持 向 量 机 、 贝 叶 斯 网 络 、 
检测 融合 .估计 融合 .识别 融合 及 图 像 融合 等 ; 第 三 部 分 为 信息 融合 应 用 ,包括 第 9~ 
15 章 , 详 细 阐述 了 目标 跟踪 ,数据 关 联 、 组 合 导 航 与 信息 融合 .态势 与 威胁 估计 、 性 能 
评估 及 传感器 管理 等 。 

为 使 概念 原理 论述 清楚 准确 且 反 映 主要 研究 成 果 , 本 教材 在 撰写 过 程 中 ,参考 
了 一 批 国 内 外 学 术 专 著 , 包 括 《 多 源 信 息 融 合 》( 韩 崇 昭 等 著 )《 信 息 融 合理 论 及 应 


MARSH) 《雷达 数据 处 理 及 应 用 光 第 二 版 何 友 等 著 ) 《多 传感器 多 源 信息 融 


合理 论 及 应 用 》 彭 冬 亮 著 ) 《信息 融合 技术 及 应 用 》( 李 强 程 等 著 ) 《融合 估计 与 融 
合 控制 兴 王 志 胜 等 著 ) 《现代 目标 跟踪 与 信息 融合 》( 潘 泉 等 著 )《 复 杂 系统 的 现代 
估计 理论 及 应 用 》( 梁 彦 等 著 ) 《Multi-Sensor Data Fusion with MATLAB》(Jitendra 


R. R. 


著 ) (High-level Data Fusion) (Subrata K. D. #). «Image Fusion: 


Algorithms and Applications) (Stathaki T. #).«lmage Fusion; Theories, 
Techniques and Applications) (Mitchell H. B. 4) 及 《Estimation with 
Applications to Tracking and Navigation)(Bar-shalom Y. 等 著 ) 等 书 中 的 研究 成 


果 , 在 
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1.1 多 源 信 息 融合 的 一 般 概念 


当今 信息 融合 技术 已 被 广泛 应 用 于 航空 航天 工程 环境 、 石 化 精炼 、 航 
海安 全 电力、 运输 、 无 人 机 导航 与 制导 、 智 能 制造 、 医 疗 、 商 业 工 程 、 社 会 经 
济 过 程 、 冲 突 管理 和 决策 等 领域 ,例如 战略 预警 系统 、 多 机 器 人 自主 定位 与 
导航 系统 、 智 能 交通 监控 系统 、 环 境 监 测 系统 、 公 共 安 全 监控 系统 、 物 流感 
知 与 调度 网 络 等 。 

战略 预警 系统 是 一 类 典型 以 信息 融合 技术 为 基础 的 大 尺度 感知 系统 ， 
其 任务 是 在 远程 超 远 程 距离 上 对 弹道 导弹 、 战 略 艇 炸 机 等 威胁 目标 进行 
监视 与 探测 ,以 便 早期 发 现 并 组 织 拦截 威胁 目标 。 其 感知 平台 如 远程 预警 
雷达 、 预 警卫 星 、 预 警 机 等 在 很 大 跨度 的 时 间 、 空 间 、 频 谱 上 进行 探测 和 协 
作 。 被 探测 目标 具有 高 机 动 、 高 速度 、 强 隐身 、 强 干扰 对 抗 等 特性 ,环境 背 
景 复杂 时 变 受 季节 、 天 气 、 大 气 、 电 离 层 、 等 离子 体 、 光 照 \ 时 间 、 地 形 、 视 角 
等 多 种 因素 的 影响 。 战 略 预警 系统 需要 实时 估计 目标 的 运动 状态 ,辨识 目 
标的 身份 ,类别 .态势 .威胁 以 及 环境 参数 。 目 标 和 环境 的 辨识 结果 可 以 优 
化 目标 的 运动 模型 ; 目标 的 运动 估计 也 可 以 修正 目标 和 环境 的 辨识 。 目 
标 运 动 状 态 的 估计 与 目标 、 环 境 的 辨识 深度 耦合 ,需要 联合 优化 。 感 知 平 
台 间 协同 探测 与 处 理 结构 如 图 1-1 所 示 。 

多 机 器 人 自主 定位 与 导航 系统 在 信息 维 数 和 时 间 尺 度 等 方面 具有 典 
型 的 大 尺度 特性 。 系 统 中 多 个 机 器 人 在 自身 位 姿 不 确定 .完全 未 知 的 环境 
中 ,首先 通过 其 自身 的 传感器 提取 和 辨识 环境 路 标的 特征 ,得 到 相对 观测 
信息 ,同时 对 自身 位 置 和 路 标 位 置 进行 估计 ,在 多 机 器 人 协同 工作 下 , 随 着 
机 器 人 的 移动 ,融合 各 机 器 人 的 特征 子 地 图 形成 单一 完整 的 公共 环境 地 
图 ,并 同时 得 到 各 机 器 人 本 身 的 运动 轨迹 。 感 知 手 段 包括 超声 波 、 激 光 、 红 
外 以 及 CCD 相机 等 传感器 。 应 用 包括 无 人 机 \ 水 下 机 器 人 、 探 月 车 等 机 器 
人 自主 运动 。 机 器 人 自身 位 置 的 估计 和 环境 地 标的 辨识 深度 耦合 ,其 处 理 
一 般 是 交互 迭代 的 过 程 。 感 知 平台 间 协 同 探测 与 处 理 结构 如 图 1-2 所 示 。 

智能 交通 系统 通过 对 关键 基础 理论 模型 的 研究 ,有 效 地 运用 信息 、 通 
信 、 自 动 控制 和 系统 集成 等 技术 ,实现 了 大 范围 内 发 挥 作用 的 实时 、 准 确 、 
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图 1-2 多 机 器 人 自主 定位 与 导航 系统 协同 探测 与 处 理 结构 示意 图 


高 效 的 交通 运输 管理 。 系 统 利用 CCD RFID, .电磁 感应 等 传感器 进行 组 网 协作 实现 
车 辆 识别 和 运动 状态 估计 ,提供 道路 车 辆 的 流量 路况、 违章 、 突 发 事故 .调度 等 处 
理 。 感 知 平台 间 协 同 探测 与 处 理 结构 示意 图 如 图 1-3 所 示 。 

无 线 传 感 器 网 络 是 一 种 由 大 量 通过 无 线 自 组 织 网 络 连接 的 传感器 节点 所 构成 
的 感知 系统 , 它 将 MEMS .计算 机 网 络 .无 线 通信 和 信息 融合 等 技术 有 机 地 结合 为 一 
体 ,利用 大 量 布置 的 小 型 .廉价 .异类 、 低 能 耗 的 传感器 节点 ,实现 对 大 范围 内 的 自然 
环境 探测 或 对 感 兴趣 目标 的 监控 ,具有 抗 毁 、 抗 干扰 .隐蔽 性 强 、 应 用 广泛 等 优点 。 
无 线 传 感 器 网 络 中 传感器 节点 可 以 采集 包括 声音 、 视 频 . 图 像 . 温 度 湿度、 磁场 、 振 
动 等 多 种 信息 ,这些 信 息 本 身 具有 了 时空 及 频谱 的 元 余 关联 特性 ,并 且 与 环境 之 间 存 
在 着 较 强 的 耦合 关系 。 利 用 这 些 信息 对 环境 及 目标 参数 进行 准确 有 效 的 估计 和 辩 
识 , 需 要 设计 分 布 式 协 同 处 理 算 法 ,并 且 要 求 算法 对 系统 或 环境 的 不 确定 具有 较 强 
的 鲁 棒 处 理 能 力 。 感 知 平台 间 协 同 探测 与 处 理 结构 示意 图 如 图 1-4 所 示 。 
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图 1-4 无 线 传感器 网 络 结构 示意 图 
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111 多 源 信息 融合 的 提出 及 定义 


关于 多 源 信息 融合 的 研究 最 早 可 追溯 到 第 二 次 世界 大 战 末 期 ,当时 出 现 了 一 个 
使 用 雷达 、 光 学 和 测 距 装 置 综合 利用 雷达 和 光学 两 种 信息 的 系统 ,但 此 时 多 源 信息 
融合 并 未 成 为 一 门 独立 学 科 。 之 后 ,1964 年 Sittler 发 表 了 数据 互联 的 研究 论文 ,而 
真正 的 多 源 信息 融合 理论 和 技术 研究 工作 始 于 1973 年 美国 开展 的 多 声呐 信号 融合 
系统 的 研究 ,研制 了 可 自动 探测 出 敌 方 潜艇 位 置 的 信息 融合 系统 ,随后 开发 的 战场 
管理 和 目标 检测 系统 (BETA) ,进一步 证 实 了 信息 融合 的 可 行 性 和 有 效 性 ,这 些 尝 试 
的 成 功 促进 了 多 源 信 息 融 合 学 科 的 形成 和 发 展 。20 世纪 70 年 代 末 ,基于 多 源 信息 
综合 意义 的 融合 一 词 开 始 出 现 于 各 类 公开 出 版 的 各 种 技术 文献 中 ,随后 经 过 20 世纪 
80 年 代 初 直到 现在 的 持续 的 研究 热潮 ,多 源 信 息 融 合理 论 和 技术 进一步 得 到 了 飞速 
发 展 , 多 源 信息 融合 逐渐 作为 一 门 独立 学 科 已 被 成 功 应 用 于 军事 指挥 自动 化 系统 、 
战略 预警 与 防御 .多 目标 跟踪 与 识别 .精确 制导 武器 等 军事 领域 ,并 逐渐 辐射 到 遥感 
监测 、 医 学 诊断 .电子 商务 .无 线 通 信 、 工 业 过 程 监控 和 故障 诊断 等 众多 民用 
领域 -5 。 

目前 ,在 信息 融合 领域 ,人 们 经 常 提 及 与 信息 融合 类 似 的 称谓 ,如 数据 融合 、 传 
感 器 融合 等 。 实 际 上 ,这 几 个 概念 之 间 既 有 差别 又 密切 相关 。 大 多 学 者 认为 ,数据 
融合 主要 针对 各 类 用 数据 形式 化 表达 的 信息 融合 ; 当 需 要 融合 的 信息 是 传感器 的 量 
测 数据 时 ,数据 融合 也 可 以 称 为 传感器 融合 ; 信息 融合 包含 数据 融合 和 传感器 融合 ， 
信息 融合 较 数据 融合 和 传感器 融合 更 加 宽泛 ,其 融合 的 信息 除了 数据 之 外 ,还 可 以 
扩大 到 图 像 音频, 符号、 知识 ,情报 等 其 他 信息 。 目 前 在 大 多 数 研究 中 ,对 这 几 个 概 
念 已 经 不 再 做 明确 区 别 , 但 信息 融合 更 通用 化 ,因此 本 书 统一 采用 信息 融合 这 一 

尽管 人 们 对 多 源 信息 融合 (multi-source information fusion) 这 一 学 科 的 研究 已 
经 有 很 长 的 历史 ,但 信息 融合 是 一 门 新 兴 的 边缘 交叉 学 科 , 所 涉及 的 内 容 具 有 广泛 
性 和 多 样 性 ,各 行 各 业 会 按 自己 的 理解 给 出 不 同 的 定义 , 且 在 不 同 的 历史 时 期 人 们 
所 关注 的 焦点 不 同 , 因 此 要 给 出 信息 融合 统一 和 公认 的 定义 很 困难 。 目 前 能 被 大 多 
数 研究 者 接受 的 信息 融合 的 定义 ,是 由 美国 三 军 组 织 实验 室 理事 联合 会 (Joint 
Directors of Laboratories,JDL) 提 出 来 的 G-9 ,在 不 同 的 时 期 ,JDL 从 军事 应 用 的 角 
度 给 出 了 以 下 几 种 信息 融合 定义 。 

定义 1.1 JDL 早期 定义 : 对 来 自 单 源 和 多 源 的 数据 和 信息 进行 关联 .相关 和 
组 合 , 以 获得 目标 精确 的 位 置 和 身份 估计 ,完整 .及 时 地 评估 战场 态势 和 威胁 。 

定义 1.2 JDL 修正 定义 : 信息 融合 就 是 一 种 多 层次 、 多 方面 的 处 理 过 程 ,主要 
完成 对 多 源 数据 的 自动 检测 .关联 相关、 组合 和 估计 等 处 理 , 从 而 提高 状态 和 身份 
估计 的 精度 以 及 对 战场 态势 和 威胁 的 重要 程度 进行 适时 完整 的 评价 。 

定义 1.3 JDL 当前 定义 : 信息 融合 是 一 个 数据 或 信息 综合 过 程 ,用 于 估计 和 


预测 实体 状态 。 

从 JDL 对 信息 融合 定义 的 演变 过 程 可 以 看 出 ,JDL 始终 把 信息 融合 看 成 是 一 个 
信息 综合 过 程 ,但 信息 融合 所 适用 的 范围 却 越 来 越 宽 ,例如 将 对 目标 位 置 和 身份 的 
估计 推广 到 更 广义 的 状态 估计 ; 另外 ,信息 融合 的 定义 越 来 越 简化 ,但 包含 的 内 容 也 
越 来 越 宽广 。 

除了 强调 信息 融合 是 一 个 过 程 外 ,一 些 学 者 也 从 信息 融合 实现 的 功能 和 目的 方 
面 对 其 进行 了 定义 。 

定义 1.4 Hall MEL: 信息 融合 是 组 合 来 自 多 个 传感器 的 数据 和 相关 信 
息 , 以 获得 比 单个 独立 传感器 更 详细 更 精确 的 推理 。 

定义 1.5 Wald 的 定义 9 : 信息 融合 是 一 个 用 来 表示 如 何 组 合 或 联合 来 自 不 
同 传感器 数据 的 方法 和 工具 的 通用 框架 ,其 目的 是 获得 更 高 质量 的 信息 。 

定义 1.6 Lite. 信息 融合 是 为 了 某 一 目的 ,对 来 自 多 个 实体 的 信息 进 
行 组 合 。 
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单传 感 器 系统 存在 的 问题 “9 


(1) 单个 传感器 或 传感器 通道 的 故障 ,会 造成 量 测 的 数据 丢失 ,从 而 导致 整个 系 
GEE BG AN HUN TSE + 

(2) 单个 传感器 在 空间 上 仅仅 能 覆盖 环境 中 的 某 个 特定 区 域 , 且 只 能 提供 本 地 
事件 .问题 或 属性 的 量 测 信息 ; 

(3) 单个 传感器 不 能 获得 对 象 的 全 部 环境 特征 。 


2 传感器 系统 的 优势 "9 


与 单传 感 器 系统 相 比 ,多 传感器 系统 主要 具有 如 下 优点 : 

(1) 增强 系统 的 生存 能 力 一 一 多 个 传感器 的 量 测 信息 之 间 有 一 定 的 元 余 度 , 当 
有 若干 传感器 不 能 利用 或 受到 干扰 ,或 某 个 目标 或 事件 不 在 覆盖 范围 时 ,一 般 总 会 
有 一 种 传感器 可 以 提供 信息 ; 

(2) 扩展 空间 覆盖 范围 一 一 通过 多 个 交 秋 覆盖 的 传感器 作用 区 域 ,扩展 了 空间 
覆盖 范围 ,因为 一 种 传感器 有 可 能 探测 到 其 他 传感器 探测 不 到 的 地 方 ; 

(3) 扩展 时 间 覆 盖 范 围 一 一 用 多 个 传感器 的 协同 作用 提高 检测 概率 ,因为 某 个 
传感器 在 某 个 时 间 段 上 可 能 探测 到 其 他 传感器 在 该 时 间 段 不 能 顾及 的 目标 或 事件 ; 

(4) 提高 可 信 度 一 一 因为 多 种 传感器 可 以 对 同一 目标 或 事件 加 以 确认 或 一 个 传 
感 器 探测 的 结果 可 以 通过 其 他 传感器 加 以 确认 ,因而 提高 探测 信息 的 可 信 度 ; 

(5) 降低 信息 的 模糊 度 一 一 多 传感器 的 联合 信息 降低 了 目标 或 事件 的 不 确 
定性 ; 

(6) 增强 系统 的 鲁 棒 性 和 可 靠 性 一 一 对 于 依赖 单一 信息 源 的 系统 ,如 果 该 信 源 


人 人 

出 现 故障 ,那么 整个 系统 就 无 法 正常 工作 ,而 对 于 融合 多 个 信息 源 的 系统 来 说 ,由 于 
不 同 传感器 可 以 提供 宛 余 信 息 , 当 某 个 信息 源 由 于 故障 而 失效 时 ,系统 可 以 根据 其 
他 信息 源 所 提供 的 信息 依然 正常 工作 ,系统 具有 较 好 的 故障 容错 能 力 和 和 鲁 棒 性 ; 

(7) 提高 探测 性 能 一 一 对 来 自 多 个 传感器 的 信息 加 以 有 效 融 合 , 取 长 补 短 , 提 高 
了 探测 的 有 效 性 ; 

(8) 提高 空间 分 辨 率 一 一 多 传感器 的 合成 可 以 获得 比 任何 单个 传感器 更 高 的 分 
HR: 

(9) 成 本 低 、 质 量 轻 、 占 空 少 一 一 多 个 传感器 的 使 用 ,使 得 对 传感器 的 选择 更 加 
灵活 和 有 效 , 因 而 可 达到 成 本 低 、 质 量 轻 、 占 空 少 的 目的 。 


1.2 多 源 信息 融合 的 功能 模型 


功能 模型 是 从 融合 过 程 的 角度 ,表述 信息 融合 系统 及 其 子 系统 的 主要 功能 、 数 
据 库 的 作用 ,以 及 系统 工作 时 各 组 成 部 分 之 间 的 相互 作用 关系 。 在 信息 融合 功能 模 
型 的 发 展 过 程 中 ,JDL 模型 及 其 演化 版 本 占据 十 分 重要 的 地 位 ,是 目前 信息 融合 领 
域 使 用 最 为 广泛 .认可 度 最 高 的 一 类 经 典 的 功能 模型 ,并 被 广泛 应 用 于 军事 和 民用 
领域 。 其 他 的 功能 模型 还 包括 修正 瀑布 模型 中 、 情 报 环 模型 中 Body 模型 9 .混合 
模型 中 等。 
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1. JDL 模 型 


1984 年 ,美国 国防 部 成 立 数据 融合 联合 指挥 实验 室 ,提出 了 JDL 模型 ,经 逐步 改 
进 和 推广 使 用 ,JDL 模型 已 成 为 美国 国防 信息 融合 系统 的 一 种 实际 标准 。 最 初 的 
JDL 模型 包括 一 级 处 理 即 目标 位 置 /身份 估计 、 二 级 处 理 即 态势 评估 、 三 级 处 理 即 威 
胁 估 计 、` 四 级 处 理 即 过 程 优化 数据库 管 理 系统 等 功能 ,之 后 1992 年 人 们 将 信息 预 
处 理 模块 引入 JDL 模型 中 ,从 而 形成 了 信息 融合 功能 模型 的 基本 结构 ,如 图 1-5 


所 示 。 
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图 1-5 JDL 模型 示意 图 


信息 预 处 理 功能 主要 指 初级 过 滤 , 它 自动 控制 进入 融合 系统 的 数据 流量 , 即 根 
据 观测 时 间 、 报 告 位 置 数据 或 传感器 类 型 .信息 的 属性 和 特征 来 分 选 和 归并 数据 ， 
以 控制 进入 融合 中 心 的 信息 量 。 此 外 ,信息 预 处 理 功 能 还 将 数据 进行 分 类 ,并 按 后 
续 处 理 的 优先 次 序 进行 排列 。 

第 1 级 处 理 即 目标 位 置 /身份 估计 ,由 数据 校准 、 互 联 、 跟 踪 和 身份 融合 组 成 。 
数据 校准 将 各 传感器 的 观测 值 变 换 为 公共 坐标 系 ,包括 坐标 变换 、 时 间 变换 .单位 
转换 等 ; 互联 将 各 传感器 的 数据 分 为 一 系列 组 ,每 一 组 代表 某 一 目标 ; 跟踪 是 融 
合 各 传感器 信息 ,获得 最 佳 融 合 航 迹 ; 身份 融合 是 综合 与 身份 有 关 的 数据 进行 身 
份 识别 ,采用 技术 主要 有 聚 类 方法 .神经 网 络 、 模 板 法 `D-S 证 据 理论 及 贝 叶 斯 推理 
方法 等 。 

第 2 级 处 理 即 态势 评估 ,包括 态势 的 提取 和 评估 ,首先 由 不 完整 的 数据 集合 建立 
一 般 化 的 态势 表示 ,对 前 几 级 处 理 产生 的 兵力 分 布 情况 给 出 一 个 合理 的 解释 ,然后 
通过 对 复杂 战场 环境 的 正确 分 析 与 表达 ,导出 敌我 双方 兵力 的 分 布 推断 ,给 出 意图 、 
行动 计划 和 结果 。 

第 3 级 处 理 即 威胁 估计 ,包括 确定 我 方 和 敌 方 力量 的 薄弱 环节 ,我 方 和 敌 军 的 编 
成 估计 、 危 险 估计 ,临近 事件 的 指示 和 预警 估计 、 瞄 准 计算 和 武器 分 配 等 。 

第 4 级 处 理 即 过 程 优化 ,主要 包括 采集 管理 及 系统 性 能 评估 功能 。 采 集 管理 用 
于 控制 融合 的 数据 收集 ,包括 传感器 的 选择 .分 配 及 传感器 工作 状态 的 优选 和 监视 
等 。 传 感 器 任务 分 配 要求 预 测 动态 目标 的 未 来 位 置 , 计 算 传感器 的 指向 角 ,规划 观 
测 和 最 佳 资源 利用 。 人 性 能 评估 进行 系统 的 性 能 评估 及 有 效 性 度量 。 此 外 ,过 程 优化 
还 进行 各 融合 功能 的 需求 分 析 , 对 通信 设施 .武器 平台 等 资源 的 管理 。 

此 外 ,数据 库 管理 系统 .人 机 界面 也 是 信息 融合 系统 的 重要 组 成 部 分 。 

信息 融合 系统 并 没有 刻意 去 规定 数据 融合 级 别 的 严格 顺序 ,这 一 点 从 图 1-5 
就 可 以 看 出 , 即 模型 构造 是 以 信息 总 线 的 形式 而 不 是 用 流程 结构 来 表示 。 但 是 一 
般 来 讲 , 系 统 设 计 者 都 习惯 假定 一 个 处 理 顺 序 。 很 明显 ,在 应 用 中 需要 用 户 来 规 
定 某 种 顺序 ,以 便 解 决 不 同 级 别 、 不 同 层次 系统 的 各 种 问题 。 在 JDL 模型 中 ,信息 
融合 级 是 按照 一 个 有 序 的 流程 执行 的 。 但 在 实际 环境 中 ,信息 融合 系统 的 各 个 级 
别 中 会 有 大 量 的 并 发 行动 ,尤其 在 第 2、3、4 级 中 ,这 也 是 JDL 模型 没 能 描述 清楚 
的 地 方 。 


2 JDLUser 模型 


2002 年 Erik. P. Blasch 在 基本 的 JDL 模型 基础 上 提出 了 更 符合 工程 实际 、 也 更 
具 操 作 性 的 JDL-User HAIOS ,如 图 1-6 所 示 。 

在 JDL-User 模型 中 ,信息 融合 分 为 6 级 ,下 面 对 其 各 级 别 的 功能 进行 简要 的 
介绍 。 

第 0 级 为 预 处 理 过 程 ,在 像素 /信号 级 数据 关联 的 基础 上 估计 、 预 测 信 号 /目标 的 
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图 1-6 JDL-User 模型 


第 1 级 为 目标 估计 过 程 ,包括 目标 状态 和 属性 估计 两 个 方面 。 在 关联 量 测 与 跟 
踪 的 基础 上 ,估计 目标 的 状态 ,例如 空间 位 置 和 速度 ; 对 传感器 数据 进行 特征 提取 和 
处 理 , 估 计 目 标的 身份 。 其 中 目标 的 状态 估计 即 传统 JDL 中 位 置 融合 。 

第 1 级 融合 处 理 要 考虑 的 第 二 类 问题 是 属性 融合 ,也 称 身 份 融合 。 属 性 融合 按 
功能 或 结构 可 分 为 数据 级 ,特征 级 和 决策 级 。 在 数据 级 融合 中 ,将 每 一 传感器 的 属 
性 观测 数据 进行 融合 ,提取 特征 矢量 ,进一步 转变 成 身份 报告 。 数 据 级 属性 识别 常 
用 的 方法 有 模板 法 、 聚 类 分 析 、 自 适应 神经 元 网 络 等 。 在 特征 级 融合 中 ,首先 将 每 一 
传感器 的 属性 观测 数据 进行 特征 矢量 提取 ,使 用 神经 网 络 或 聚 类 算法 将 这 些 特征 矢 
量 进行 融合 ,得 到 融合 目标 身份 报告 。 决 策 级 融合 则 是 将 每 个 传感器 根据 各 自 的 属 
性 量 测 数据 进行 目标 身份 的 初步 报告 ,可 使 用 数据 级 及 特征 级 的 算法 来 完成 ; 再 进 
一 步 应 用 决策 级 融合 技术 ,如 经 典 推 理 、 贝 叶 斯 推理 .D-S 证 据 推理 .广义 证 据 处 理 
等 ,将 各 个 传感器 提供 的 目标 身份 的 初步 报告 进行 融合 ,完成 目标 身份 估计 。 

位 置 融 合 与 属性 融合 并 不 是 截然 分 开 的 ,位 置 与 属性 融合 能 够 解决 单纯 的 位 置 
融合 或 属性 融合 不 能 解决 的 问题 。 例 如 在 跟踪 算法 中 融入 属性 信息 可 以 提高 分 辨 
目标 的 能 力 。 在 数据 关联 时 ,引入 属性 信息 ,可 提高 杂 波 环境 中 多 目标 跟踪 的 性 能 。 

第 2 级 为 态势 评估 过 程 ,根据 第 1 级 处 理 提 供 的 信息 对 战场 上 战斗 力量 分 配 情 
况 等 进行 评估 ,从 而 构建 整个 战场 的 综合 态势 图 。 

第 3 级 为 威胁 估计 过 程 ,在 态势 评估 的 基础 上 ,考虑 各 种 可 能 的 行动 以 及 武器 配 
置 等 ,估计 出 作战 事件 出 现 的 程度 和 严重 性 ,并 对 作战 意图 做 出 指示 与 告警 。 

态势 评估 和 威胁 分 析 一 般 采 用 基于 知识 的 数据 融合 方法 实现 ,解释 第 1 级 处 理 
系统 的 结果 。 主 要 分 析 以 下 问题 : 被 观察 目标 所 处 的 范围 .目标 之 间 的 关系 、 目 标的 
分 级 组 合 、 目 标 未 来 行动 预测 等 。 态 势 评估 和 威胁 分 析 的 任务 密切 相关 ,但 侧重 点 
不 同 。 态 势 评估 是 建立 关于 作战 活动 .事件 ,机动 ` 位 置 和 兵力 等 要 素 组 织 , 形 成 一 
张 视图 ,并 由 此 估计 出 可 能 发 生 和 已 经 发 生 的 事情 。 而 威胁 分 析 的 任务 是 根据 当前 


态势 估计 出 未 来 作战 事件 出 现 的 程度 或 严重 性 。 它 们 的 区 别 在 于 ,前 者 仅 指出 了 敌 
军 的 行为 模式 ,而 后 者 对 其 威胁 能 力 给 出 了 定量 估计 ,并 指出 了 敌 军 的 意图 。 评估 
除了 依据 通过 各 种 传感器 所 获得 的 数据 外 ,还 包括 地 理 、 气 象 . 水 文 . 运 输 乃 至 政治 、 
经 济 等 各 种 因素 。 

第 4 级 为 过 程 优化 过 程 , 它 可 在 整个 融合 过 程 中 监控 系统 性 能 ,识别 增加 潜在 的 
信息 源 ,并 根据 实际 需要 ,随时 改变 传感器 部 署 ,这 一 部 分 也 称 为 传感器 管理 。 传 感 
器 管理 构成 了 信息 融合 的 闭环 反馈 环节 ,有 助 于 实现 整个 系统 性 能 的 优化 。 

传感器 管理 的 目的 是 利用 有 限 的 传感器 资源 ,在 满足 某 种 具体 的 战术 要 求 下 ， 
在 要 求 的 空域 ,对 多 个 目标 进行 跟踪 ,以 某 一 综合 最 优 准 则 ,对 传感器 资源 进行 合理 
分 配 , 包 括 选择 何 种 传感器 ,该 传感器 的 工作 方式 及 参数 。 

多 传感器 资源 管理 系统 可 对 多 种 (个 ) 传 感 器 ,包括 单 平台 及 多 平台 多 传感器 系 
统 , 地 理 上 分 布 的 多 传感器 网 络 ( 例 如 多 雷达 组 网 ) 实 行 时 间 、 空 间 管 理 及 模式 管理 ， 
它 完成 的 功能 有 目标 排列 .事件 预测 、 传 感 器 预测 .传感器 对 目标 的 分 配 、 空 间 和 时 


间 控 制 以 及 配置 与 控制 策略 。 
第 5 级 为 优化 用 户 过 程 , 自 适 应 地 决定 查询 和 获取 信息 的 用 户 , 自 适应 地 获取 和 
显示 数据 以 支持 决策 制定 和 行动 。 


其 他 的 辅助 支持 系统 包括 数据 库 管理 系统 和 人 -机 交互 等 部 分 。 

在 JDL-User 模型 中 ,如 何 发 现 被 观测 对 象 的 空间 位 置 ,也 就 是 日 标 跟踪 ,是 多 
源 信息 融合 的 最 基本 的 功能 ,位 于 六 级 模型 的 第 1 级 。 这 部 分 是 目前 多 传感器 融合 
最 活跃 和 发 展 最 快 的 研究 领域 。 


3 JDL 其 他 修正 模型 


1999 年 Steinberg 等 提出 一 种 JDL 修正 模型 259 ,该 模型 将 图 1-5 中 的 “威胁 估 
计 ” 改 为 “影响 估计 ”, 从 而 将 功能 模型 的 应 用 从 军事 领域 推广 到 民用 领域 。 之 后 , 随 
着 信息 融合 技术 应 用 领域 越 来 越 宽 , 所 要 解决 的 问题 日 益 复杂 ,因此 许多 专家 在 多 源 
信息 融合 功能 模型 中 增加 了 人 的 认 知 优化 功能 ,相应 的 JDL 模型 可 以 修改 为 图 1-7 所 
示 的 结构 。 


Dt > 

i 信息 融合 研究 领域 ' 

上 

m: 第 1 级 1 

| 信息 级 | | 第 2 级 | | 第 3 级 

I| aese | [CIRO | 态势 评估 | | 影响 估计 x 
位 | | 
els t 人 f t | 第 5 级 | 机 
JE 认 知 优化 [7] 接 
- i 1 口 

| 1 

L__| 2 |______ (apeza d 


过 程 优化 


图 1-7 JDL 模型 示意 图 
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1. 修正 瀑布 模型 (WW modified waterfall fusion moda) 


瀑布 模型 由 M. Bedworth 等 于 1994 年 提出 ,广泛 应 用 于 英国 国防 信息 融合 系 
统 , 并 得 到 了 英国 政府 科技 远 期 规划 数据 融合 工作 组 的 认可 ,如 图 1-8 所 示 。 它 重点 
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图 1-8 修正 瀑布 模型 
示意 图 


态势 评估 的 影响 。 


强调 了 较 低 级 别 的 处 理 功能 。 它 的 信号 获取 和 处 理 、 特 征 
提取 和 模式 处 理 环节 相对 应 于 JDL 模型 的 第 0,1 级 处 理 ， 
而 态势 评估 和 决策 制定 分 别 对 应 于 JDL 模型 的 第 2,3 和 4 
级 处 理 。 尽 管 瀑布 模型 的 融合 过 程 划分 得 最 为 详细 ,但 是 
它 并 没有 明确 的 反馈 过 程 ,这 是 瀑布 模型 的 主要 缺点 。 为 
此 ,有 学 者 提出 修正 瀑布 模型 ,在 修正 瀑布 模型 中 存在 反馈 
循环 ,包括 开 环 控制 和 反馈 回路 控制 。 

修正 的 瀑布 模型 是 一 种 面向 行为 控制 的 模型 。 它 包含 
了 修正 的 局 部 反馈 环 : 

(1) 从 决策 制定 到 态势 评估 ,反映 态势 改进 及 作出 的 
新 的 控制 行为 。 

(2) 从 模式 处 理 到 信号 处 理 ,反映 改善 的 模式 处 理 对 


(3) 从 决策 制定 到 特征 提取 ,反映 改善 的 决策 对 提高 特征 的 处 理 和 制定 行为 的 


影响 。 


2 情报 环 模型 (C: intelligence cyde-based moda) 


该 模型 是 宏观 数据 处 理 的 数据 融合 模型 , 它 对 应 于 修正 瀑布 模型 的 顶层 。 尽 管 
该 模型 的 底层 模块 没有 清楚 的 表示 出 来 , 即 底层 的 行为 和 处 理 模块 没有 在 情报 环 模 


型 中 具体 细 化 ,该 模型 比 JDL 模型 和 瀑布 模型 更 抽象 ,如 图 1-9 所 示 。 
由 于 数据 融合 处 理 中 一 些 循 环 处 理 在 JDL 模 

型 中 无 法 体现 ,情报 环 模型 旨 在 体现 出 这 些 循 环 特 

性 , 它 主 要 由 以 下 四 部 分 组 成 : | | 
(1) 采集 : 获取 传感器 信息 和 原始 情报 信息 。 
(2) 整理 : 对 所 获得 的 信息 进行 分 析 、 比 较 和 


相关 处 理 。 


分 发 =| 采集 =| 整理 


评估 J- 


图 1-9 情报 环 模型 


(3) 评估 : 对 经 整理 后 的 信息 进行 融合 和 分 析 , 并 在 情报 分 发 阶段 将 融合 信息 
传 带 给 用 户 , 以 便 做 出 行动 决策 和 下 一 步 的 情报 收集 工作 。 
(4) 分 发 : 把 融合 结果 和 决策 分 发 给 用 户 。 


3 Boyd 模 型 BD: Boyd moda) 


Boyd 循环 回路 模型 (观测 、 定 向 ,决策 和 执行 , OODA 控制 回路 ) 用 于 军事 指挥 
处 理 ,现在 已 经 大 量 用 于 信息 融合 。 从 图 1-10 可 以 看 出 ,Boyd 模型 使 得 问题 的 反馈 
氨 代 特性 显得 十 分 清楚 ,而 且 与 JDL 模型 有 一 定 的 对 应 性 。Boyd 模型 包括 四 个 处 
理 阶段 : 

CL) 观测 阶段 ， 获取 传 感 只 数据 ,相应 于 JDL m r R 
的 第 0.1 级 处 理 和 情报 环 的 采集 阶段 。 


(2) 定向 阶段 : 对 数据 进行 综合 处 理 , 以 了 解 
行动 


态势 的 变化 ,确定 “大 方向 ”, 这 一 阶段 包括 IDL 的 
图 1-10 Boyd 模型 示意 图 


第 2.3 级 处 理 和 情报 环 的 采集 与 整理 阶段 。 

(3) 决策 阶段 : 制定 反应 计划 ,包括 JDL 的 第 
4 级 过 程 优化 和 情报 环 的 分 发 行为 ,还 有 诸如 后 勤 管理 和 计划 编制 等 。 

(4) 行动 阶段 : 执行 计划 。 

Boyd 模型 的 优点 是 它 使 各 个 阶段 构成 了 一 个 闭环 ,表明 了 数据 融合 的 循环 性 。 
随 着 融合 阶段 不 断 递 进 ,传递 到 下 一 级 融合 阶段 的 数据 量 不 断 减少 。 但 是 Boyd 模 
型 的 不 足 之 处 在 于 ,决策 和 执行 阶段 对 Boyd 模型 其 他 阶段 的 影响 能 力 欠 缺 ,并 且 各 
个 阶段 也 是 顺序 执行 的 。 


4 混合 模型 (0B: Omibus mi) 


混合 模型 综合 了 其 他 模型 的 优点 ,如 图 1-11 所 示 。 混 合 模型 制定 处 理 中 的 循环 
特性 ,以 使 循环 特性 更 明确 。 它 的 循环 特性 类 似 于 Boyd 循环 回路 模型 (BCL)。 与 
BCL 模型 相 比 , 它 提供 更 详细 合理 的 处 理 过 程 。 不 同 的 处 理 层 模块 如 下 : 

(1) 传感器 和 信和 号 处 理 模 块 对 应 BCL 模型 中 的 观测 阶段 。 

(2) 特征 提取 和 模式 处 理 模块 对 应 BCL 模型 的 定向 阶段 。 

(3) 关系 处 理 和 决策 制定 模块 对 应 BCL 模型 的 决策 阶段 。 

(4) 控制 和 资源 分 配 模块 对 应 BCL 模型 的 执行 阶段 。 
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图 1-11 混合 模型 示意 图 
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从 观测 阶段 到 定向 阶段 是 传感器 数据 融合 过 程 。 定 向 阶段 经 软 决策 融合 到 达 
决策 阶段 。 从 决策 阶段 经 硬 决策 融合 到 达 执 行 阶 段 , 且 从 执行 阶段 经 传感器 管理 可 
返回 到 观测 阶段 。 

混合 模型 比 修正 瀑布 模型 .情报 环 模型 和 BCL 模型 更 完整 ,原因 在 于 该 模型 包 
含 了 以 上 这 些 模 型 中 的 许多 重要 特性 和 功能 。 混 合 模型 简便 , 且 能 被 广泛 应 用 于 许 
多 非 军事 数据 融合 领域 。 此 外 ,混合 模型 比 其 他 3 种 模型 更 具 一 般 性 、 循 环 特性 和 闭 
环 回路 特性 。 因 此 ,混合 模型 可 被 看 作 广 泛 用 于 非 军 事 数据 融合 处 理 和 应 用 的 标准 
融合 处 理 模 型 。 


1.3 多 源 信息 融合 的 系统 结 


根据 系统 需求 (成 本 、 安 全 性 ,可 维护 性 等 ) 以 及 外 界 环 境 ( 自 然 环境 、 人 为 对 抗 
环境 ) ,信息 融合 系统 的 结构 一 般 可 划分 为 : 集中 式 结构 ,分布 式 结构 以 及 混合 式 结 
构 , 下 面 以 目标 跟踪 为 背景 ,分 别 介 绍 这 三 种 结构 。 
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集中 式 结构 的 特点 是 将 各 个 信 源 的 量 测 传 给 融合 中 心 ,由 融合 中 心 统一 进行 目 
标 跟踪 处 理 。 该 结构 充分 利用 了 信 源 的 信息 ,系统 信息 损失 小 ,性 能 比较 好 ,但 系统 
对 通信 带宽 要 求 较 高 ,系统 的 可 靠 性 较 差 。 

根据 信 源 量 测 是 否 处 理 , 集 中 式 结构 具体 分 为 两 种 形式 : 无 跟踪 处 理 的 集中 式 
结构 和 有 跟踪 处 理 的 集中 式 结构 。 

无 跟踪 的 集中 式 结构 见 图 1-12(a)。 在 该 结构 中 ,所 有 信 源 的 量 测 不 经 过 跟踪 
处 理 , 只 是 起 数据 收集 作用 ,得 到 量 测 后 ,将 量 测 直接 传送 给 融合 中 心 , 由 融合 中 心 
集合 所 有 信 源 的 量 测 进行 跟踪 处 理 。 无 跟踪 的 集中 式 结构 最 大 可 能 地 利用 信 源 信 
息 , 可 对 无 法 由 单 信 源 跟踪 的 弱 目 标 形成 航 迹 ,并 且 结 构 简单 ,仅仅 在 融合 中 心 存在 
跟踪 处 理 过 程 。 在 无 跟踪 的 集中 式 结构 中 ,融合 中 心 的 处 理 能 力 要 求 非常 高 ,各 信 
源 的 处 理 能 力 要 求 比 较 低 ,通信 带宽 的 要 求 非 常 高 ,系统 可 靠 性 差 。 系 统 的 跟踪 结 
果 完 全 取决 于 融合 中 心 ,融合 中 心 一 旦 出 现 故障 ,整个 系统 完全 崩溃 。 需 要 注意 的 
是 由 于 各 信 源 不 在 同一 参考 空间 带 来 配 准 误差 ,无 跟踪 的 集中 式 结构 产生 虚假 航 迹 
的 概率 相对 于 各 信 源 自行 跟踪 要 高 很 多 ,并且 会 大 大 降低 系统 的 性 能 。 

有 跟踪 处 理 的 集中 式 结构 见 图 1-12(b)。 在 该 结构 中 , 信 源 模块 本 身 具 有 跟踪 
处 理 能 力 ,利用 信 源 自身 获取 的 量 测 形成 目标 航 迹 ,将 跟踪 处 理 关 联 的 量 测 传送 给 
融合 中 心 ,由 融合 中 心 进一步 实现 各 信 源 量 测 的 综合 跟踪 处 理 。 相 对 于 无 跟踪 的 集 
中 式 结构 ,有 跟踪 的 集中 式 结构 的 系统 信息 损失 较 大 ,人 性 能 略 差 , 融 合 中 心 处 理 能 力 
要 求 降低 , 信 源 处 理 能 力 要 求 升 高 ,通信 带宽 要 求 降低 ,系统 可 靠 性 增强 。 融 合 中 心 
的 跟踪 结果 可 以 反馈 回 各 信 源 的 跟踪 处 理 环节 ,改善 各 信 源 局 部 航 迹 的 性 能 ,但 通 
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(b) 有 跟踪 处 理 
图 1-12 集中 式 结构 


信 带 宽 的 要 求 明显 增加 , 信 源 的 跟踪 处 理 复杂 度 上 升 。 
132 分 布 式 结构 


分 布 式 结构 的 特点 是 先 由 各 个 信 源 模块 对 所 获取 的 量 测 进行 跟踪 处 理 , 然 后 再 
对 各 个 传感器 形成 的 目标 航 迹 进行 融合 。 该 结构 的 信息 损失 大 于 集中 式 结构 ,性 能 
较 集 中 式 略 差 , 但 可 靠 性 高 ,并 且 对 系统 通信 带宽 要 求 不 高 。 

分 布 式 结构 具体 分 为 三 种 形式 : 有 融合 中 心 的 分 布 式 结构 ,无 融合 中 心 .共享 航 
迹 的 分 布 式 结构 ,以 及 无 融合 中 心 .共享 关联 量 测 的 分 布 式 结构 。 

有 了 融合 中 心 的 分 布 式 结构 见 图 1-13(a) 。 该 结构 中 , 信 源 本 身 具 有 跟踪 处 理 能 
力 ,利用 信 源 自身 获取 的 量 测 形成 目标 航 迹 ,将 形成 的 目标 航 迹 传送 给 融合 中 心 , 由 
融合 中 心 进一步 实现 各 信 源 航 迹 的 融合 处 理 。 有 了 融合 中 心 的 分 布 式 结构 与 有 跟踪 
处 理 的 集中 式 结构 近似 ,差别 在 于 有 跟踪 处 理 的 集中 式 结构 在 各 信 源 模块 跟踪 处 理 
后 ,传递 给 融合 中 心 的 是 关联 量 测 ,有 融合 中 心 的 分 布 式 结构 在 各 信 源 模块 跟踪 处 
理 后 ,传递 给 融合 中 心 的 是 目标 航 迹 。 与 有 跟踪 处 理 的 集中 式 结构 相 比 ,有 融合 中 
心 的 分 布 式 结构 的 系统 信息 损失 略 大 ,性 能 略 低 , 系 统 可 靠 性 基本 相当 ,融合 中 心 处 
理 能 力 要 求 降低 , 信 源 处 理 能 力 相当 ,通信 带宽 基本 在 同一 数量 级 。 在 有 融合 中 心 
的 分 布 式 结构 中 如 果 存 在 反馈 环节 ,可 以 改善 各 信 源 局 部 航 迹 的 性 能 ,但 通信 带宽 
的 要 求 明显 增加 , 信 源 的 跟踪 处 理 复 杂 度 上 升 。 反 馈 环 节 的 加 入 并 不 能 改善 融合 系 


14 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
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图 1-13 分布 式 结构 


统 的 性 能 ,但 可 以 提高 信 源 局 部 航 迹 的 估计 精度 。 

无 融合 中 心 .共享 航 迹 的 分 布 式 结构 见 图 1-13(b)。 在 该 结构 中 , 信 源 模块 本 身 
有 具有 跟踪 处 理 能 力 , 利 用 信 源 自身 获取 的 量 测 形成 目标 航 迹 ,将 形成 的 目标 航 迹 传 
送 到 通信 链 路 ,同时 信 源 从 通信 链 路 中 接收 其 他 信 源 发 送 的 航 迹 信息 ,将 本 信 源 的 
航 迹 信息 与 其 他 信 源 的 航 迹 信息 进行 航 迹 融合 处 理 。 航 迹 融 合 处 理 结果 可 以 反馈 
到 本 信 源 模块 的 跟踪 处 理 环节 ,改进 本 信 源 的 跟踪 性 能 。 与 有 融合 中 心 的 分 布 式 结 
构 相 比 ,无 融合 中 心 、 共 享 航 迹 的 分 布 式 结构 的 系统 信息 损失 相当 ,性 能 也 基本 相 
当 , 不 再 存在 融合 中 心 节点 , 信 源 处 理 能 力 要 求 提高 ,通信 带宽 要 求 相当 。 特 别 要 强 


调 的 是 ,由 于 不 存在 融合 中 心 , 这 种 结构 的 系统 可 靠 性 非常 高 ,任何 一 个 节点 的 损 
坏 , 对 于 整个 系统 的 影响 非常 小 ,系统 仍然 可 以 鲁 棒 地 工作 。 

无 融合 中 心 .共享 关联 量 测 的 分 布 式 结构 见 图 1-13(c)。 在 该 结构 中 , 信 源 模块 
本 身 具 有 跟踪 处 理 能 力 , 利 用 信 源 自身 获取 的 量 测 形成 目标 航 迹 ,将 跟踪 处 理 关联 
的 量 测 传 送 到 通信 和 链 路 ,同时 信 源 从 通信 和 链 路 中 接收 其 他 信 源 发 送 的 关联 量 测 信 
息 , 将 其 他 信 源 的 关联 量 测 信 息 引 入 跟踪 处 理 环节 ,改进 本 信 源 的 跟踪 性 能 。 与 无 
融合 中 心 .共享 航 迹 相 比 ,无 融合 中 心 .共享 关联 量 测 的 分 布 式 结构 的 系统 信息 损失 
较 小 ,性 能 略 高 ,同样 不 存在 融合 中 心 节点 ,对 信 源 处 理 能 力 要 求 、 通 信和 带宽 要 求 基 
本 相当 。 同 样 ,由 于 此 结构 中 不 存在 融合 中 心 , 系统 可 靠 性 非常 高 ,任何 一 个 节点 的 
损坏 ,对 于 整个 系统 的 影响 非常 小 ,系统 仍然 可 以 鲁 棒 地 工作 。 


133 混合 式 结构 


混合 式 结构 是 集中 式 和 分 布 式 两 种 结构 的 组 合 ,同时 传送 各 个 信 源 的 量 测 以 及 
各 个 信 源 经 过 跟踪 处 理 的 航 迹 ,综合 融合 量 测 以 及 目标 航 迹 。 该 结构 保留 了 集中 式 
和 分 布 式 两 种 结构 的 优点 ,但 在 通信 和 带宽、 计算 量 、 存 储量 上 一 般 要 付出 更 大 的 代价 。 


1.4 多 源 信息 融合 中 的 数学 方法 


多 源 信 息 融 合 是 一 门 综合 性 很 强 的 交叉 学 科 , 所 涉及 的 知识 领域 很 宽 ,因此 信 
息 融 合 具有 本 质 的 复杂 性 。 随 机 性 是 信息 融合 所 面临 的 最 主要 问题 ,传统 的 估计 理 
论 为 解决 信息 融合 中 随机 性 问题 提供 了 不 可 或 缺 的 理论 基础 。 另 外 ,我 们 也 注意 
到 ,近年 来 发 展 起 来 的 一 些 新 理论 和 新 方法 ,如 以 主观 贝 叶 斯 方法 `.D-S 证 据 推理 、 
DSmT 理论 等 为 代表 的 不 确定 性 理论 ,以 粗糙 集 理 论 、 随 机 集 理论 ,支持 向 量 机 、 神 
经 网 络 、 遗 传 算法 、 贝 叶 斯 网 络 等 为 代表 的 智能 计算 与 模式 识别 理论 ,开始 或 已 经 用 
于 多 源 信息 融合 中 ,正成 为 推动 信息 融合 技术 向 前 发 展 的 重要 力量 。 以 下 扼要 介绍 
这 些 技术 手段 Co 人 。 


141 估计 理论 方法 


估计 理论 方法 包括 用 于 线性 随机 系统 的 卡尔 曼 滤 波 与 平滑 、 信 息 滤 波 器 等 ,以 
及 应 用 于 非 线性 随机 系统 的 扩展 卡尔 曼 滤 波 (EKF)、 强 跟踪 滤波 器 (STF) 等 。 近 年 
来 , 越 来 越 多 的 学 者 致力 于 近似 精度 可 达 二 阶 的 无 迹 卡 尔 曼 滤 波 器 (UKF) 和 分 开 差 
分 滤波 器 (DDF) ,以 及 基于 随机 抽样 技术 的 非 线 性 非 高 斯 系统 粒子 滤波 等 ,并 取得 
了 很 多 有 价值 的 研究 成 果 。 

期 望 极 大 化 (EM) 算 法 为 求解 在 具有 不 完全 观测 数据 的 情况 下 的 参数 估计 与 融 
合 问题 ,提供 了 一 个 全 新 的 思路 。 


See ee creche bee ces ad 
另外 ,基于 混合 系统 的 多 模型 估计 适用 于 结构 或 参数 变化 的 系统 状态 估计 ,是 
一 种 鲁 棱 性 强 的 自 适应 估计 方法 。 


142 不 确定 性 推理 方法 


在 多 源 信息 融合 中 ,各 种 信息 源 所 提供 的 信息 一 般 都 是 不 完整 .不 精确 、 模 糊 
的 , 即 信 息 包含 有 大 量 的 不 确定 性 。 信 息 融 合 中 心 不 得 不 依赖 这 些 不 确定 性 信息 进 
行 推理 ,以 达到 目标 身份 识别 和 属性 判决 的 目的 。 因 此 ,不 确定 性 推理 方法 是 目标 
身份 识别 和 属性 信息 融合 的 基础 。 不 确定 推理 方法 包括 主观 贝 叶 斯 方法 .D-S 证 据 
推理 `.DSmT、 模 糊 集合 理论 .模糊 迎 辑 ,模糊 推理 、 可 能 性 理论 等 


143 智能 计算 与 模式 识别 理论 


模式 识别 是 人 类 自然 智能 的 一 种 基本 形式 。 所 谓 “ 模 式 ”, 就 是 指 人 类 按照 时 间 
和 空间 中 可 观测 的 自然 属性 和 认识 属性 对 客观 事物 的 划分 ,所 谓 “ 模 式 识别 "就 是 依 
据 某 些 观 测 获 得 的 属性 把 一 类 事物 和 其 他 类 型 的 事物 区 分 的 过 程 。 一 般 来 说 ,我 们 
现在 所 研究 的 “模式 识别 ?主要 属于 人 工 智能 的 范畴 。 目 前 ,应 用 于 信息 融合 中 的 智 
能 计算 与 模式 识别 理论 包括 粗糙 集 理 论 、 随 机 集 理 论 `. 灰 色 系 统 理论 支持 向 量 机 、 
fri AAG LT .神经 网 络 、. 遗 传 算法 、 贝 叶 斯 网 络 等 。 


1.5 多 源 信息 融合 的 发 展 过 程 及 研究 现状 


国外 对 信息 融合 的 研究 起 步 较 早 。 早 在 第 二 次 世界 大 战 末期 ,就 已 经 出 现 了 一 
个 综合 利用 雷达 和 光学 两 种 信息 的 简单 的 信息 融合 系统 。20 世纪 70 年 代 初 ,美国 
率先 开展 的 多 声呐 信号 融合 系统 的 研究 ,研制 了 可 自动 探测 出 敌 方 潜艇 位 置 的 信息 
融合 系统 ,随后 开发 的 战场 管理 和 目标 检测 系统 (BETA) ,进一步 证 实 了 信息 融合 的 
可 行 性 和 有 效 性 ,这 些 尝 试 的 成 功 标志 着 信息 融合 理论 和 技术 的 研究 热潮 的 到 来 ， 
使 得 信息 融合 开始 作为 一 门 独立 的 学 科 首先 在 军事 应 用 中 受到 青睐 。20 世纪 80 年 
代 , 传 感 器 技术 的 飞速 发 展 和 传感器 投资 的 大 量 增加 ,使 得 军事 系统 中 的 传感器 数 
量 急剧 增加 ,传统 的 信息 处 理 方式 已 无 法 满足 现代 军事 作战 的 需求 ,因此 ,信息 融合 
的 研究 工作 成 了 军工 生产 和 高 技术 开发 等 多 方面 所 关心 的 核心 问题 。1985 年 ,美国 
三 军 组 织 一 一 实验 室 理 事 联 合 会 (JDL) 下 设 的 CsI 技术 委员 会 成 立 了 信息 融合 专家 
组 (DFS) ,专门 组 织 和 指导 相关 的 信息 融合 技术 的 研究 ,为 统一 信息 融合 定义 、 建 立 
信息 融合 的 公共 参考 框架 做 了 大 量 卓 有 成 效 的 工作 ,也 从 而 一 举 竟 定 了 美国 在 信息 
融合 领域 的 领先 地 位 。1988 年 ,美国 国防 部 把 信息 融合 列 为 20 世纪 90 年 代 重 点 研 
人 十 项 关键 技术 之 一 , 且 列 为 最 优先 发 展 的 A 类 。 从 那 以 后 ,信息 融合 理 
论 和 技术 便 开 始 迅速 发 展 起 来 ,不 仅 在 C3I 系统 和 CSR 系统 等 军事 领域 被 广泛 应 


用 ,而 且 逐 渐 向 复杂 工业 过 程控 制 \ 机 器 人 导航 .身份 鉴定 、. 空 中 交通 管制 .海洋 监 
视 . 遥感 图 像 .综合 导航 和 管理 9 等 多 领域 方向 扩展 和 渗透 [5 。 

EFRI M ,从 1987 年 起 ,美国 三 军 信息 融合 年 会 ,SPIE 传感器 融合 年 
会 ,IEEE 系统 和 控制 论 会 议 ,IEEE 航空 航天 与 电子 系统 会 议 ,IEEE 自动 控制 会 议 ， 
IEEE 指挥 ,控制 通信 和 信息 管理 系统 (CMIS) 会 议 , 国 际 军事 运筹 学 会 议 等 也 不 断 
地 报道 信息 融合 领域 的 最 新 研究 和 应 用 开发 成 果 。 为 了 进行 广泛 的 国际 交流 ,1998 
年 国际 信息 融合 学 会 (International Society of Information Fusion,ISIF) 成 立 , 总 部 
设 在 美国 ,每 年 举行 一 次 信息 融合 国际 学 术 大 会 ,创立 了 《Information Fusion》 国 际 
刊物 ,系统 介绍 信息 融合 领域 最 新 的 研究 进展 和 应 用 成 果 。1985 年 以 来 ,国外 信息 
融合 领域 活跃 着 许多 学 术 研 究 团 队 , 其 中 比较 著名 的 有 : Bar-Shalom, Willett 和 
Kirubarajan 的 研究 团队 ; Llinas 的 研究 团队 ; Waltz 研究 团队 ; Li 和 Jilkov 研究 团 
队 ; Blackman 研究 团队 ; Hall 研究 团队 等 。 他 们 的 研究 成 果 在 信息 融合 领域 具有 
非常 重要 的 影响 ,是 该 领域 的 经 典 资 料 , 同 时 他 们 对 该 领域 的 研究 成 果 进 行 系统 总 
结 ,先后 出 版 了 许多 有 关 信 息 融 合 方法 的 专著 。 主 要 有 : Llinas 与 Waltz 的 专著 (多 
传感器 数据 融合 》、Hall 的 专著 (多 传感器 数据 融合 中 的 数学 技术 》Mahler 的 《统计 
多 源 多 目标 信息 融合 》、Gros 的 (NDT 数据 融合 》) 和 Goodman 和 Mahler 的 《数据 融 
合 中 的 数学 > 中 对 信息 融合 研究 的 内 容 、 应 用 和 公共 基础 作 了 全 面 的 系统 的 论述 ; 
Hall 和 Llinas 的 《多 传感器 数据 融合 手册 ) 对 常用 的 数据 融合 算法 进行 了 汇总 和 概 
括 ; Varshney 的 《分 布 式 检测 和 数据 融合 》) 和 Dasarathy 的 《决策 融合 )® 1 研究 了 分 
布 式 检测 中 的 决策 融合 ; Antony 的 《数据 融合 自动 化 的 原理 ) 描 述 了 数据 融合 中 的 
数据 库 技术 ; Iyengar 和 R. Brooks 的 《分 布 式 传感器 网 络 ) 介 绍 了 分 布 式 传感器 网 络 
信息 融合 的 进展 : Farina 和 Studer 的 (雷达 数据 处 理 》,Blackmann 的 (多 目标 跟踪 及 
在 雷达 中 的 应 用 》 与 (现代 跟踪 系统 的 分 析 与 设计 》, Bar-Shalom 等 人 的 (跟踪 与 数据 
互联 》《 估 计 及 在 跟踪 与 导航 中 的 应 用 ) 与 《多 目标 多 传感器 跟踪 原理 与 技术 》,Ince 
等 人 的 《综合 水 下 监视 系统 原理 》, Stone 和 Barlow 等 的 ( 贝 叶 斯 多 目标 跟踪 》, Luo 
和 Michael 的 《用 于 智能 机 器 和 系统 的 多 传感器 综合 与 融合 ) 以 及 由 Bar-Shalom = 
编 的 连续 出 版 物 (多 传感器 多 目标 跟踪 方法 与 进展 ) 则 综合 报道 了 信息 融合 在 多 目 
标 跟踪 领域 的 新 思想 、 新 方法 和 新 进展 。 

从 20 世纪 80 年 代 以 来 ,美国 三 军 总 部 对 应 用 信息 融合 的 战术 和 战略 监视 系统 
一 直 给 予 高 度 的 重视 。 美 国 国防 部 从 海湾 战争 、 科 索 沃 战争 中 等 实际 体会 到 了 信息 
融合 理论 和 技术 的 巨大 潜力 。 因 此 ,一 直 以 来 ,美国 都 非常 重视 信息 自动 综合 处 理 
技术 的 研究 ,不 断 加 大 对 信息 融合 理论 和 技术 研究 的 人 力 物力 和 财务 投入 ,同时 进 
一 步 升级 CI 系统 ,通过 在 Cl 中 增加 计算 机 ,建立 以 信息 融合 中 心 为 核心 的 CI 及 
CSR. 巨大 的 人 力 ,物力 和 财力 的 投入 使 得 美国 始终 在 信息 融合 系统 开发 方面 居 
于 世界 领先 水 平 ,20 世纪 80 年 代 美国 率先 研制 出 应 用 于 大 型 战略 系统 、 海 洋 监 视 系 
统 和 小 型 战术 系统 的 第 一 代 信息 融合 系统 。20 世纪 90 年 代 美 .英和 加 拿 大 等 国 开 
始 研发 ASAS( 全 源 分 析 系 统 )、NCSS( 海 军 指挥 控制 系统 )、.ENSCE( 敌 方 态势 估计 ) 
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等 第 二 代 系 统 。20 世纪 90 年 代 以 后 ,美国 不 断 改进 研制 第 三 代 信 息 融 合 系统 ,如 
2001 年 安装 于 沙特 美军 基地 的 “协同 空战 中 心 第 10 单元 (TsT)” 等 。 进 入 21 世纪 
以 来 ,美国 防 部 、 海 军 和 空军 进一步 把 信息 融合 作为 GIG、CEC、C*ISR、C*KISR 和 弹 
道 导弹 防御 中 的 关键 技术 ,进行 攻关 研究 。 另 外 欧洲 的 一 些 国家 也 启动 了 研究 多 源 
信息 融合 系统 的 研制 计划 ,英国 防 部 将 对 信息 基础 设施 进行 信息 系统 融合 ,以 提供 
“ 端 到 端的 融合 "。BAE 系统 公司 已 成 功 验证 了 将 地 面 和 空中 分 散 的 传感器 组 网 互 
联 并 融合 两 者 信息 的 技术 ,此 举 使 传感器 节点 网 络 中 的 全 部 数据 都 被 实时 地 综合 
融合 到 了 一 幅 单一 的 作战 空间 态势 图 中 。 目 前 国外 的 信息 融合 系统 正 不 断 向 功能 
综合 化 .三 军 系统 集成 化 网 络 化 发 展 ,经 过 逐步 集成 和 完善 ,最终 形 成 全 球 指挥 控制 
系统 。 

国内 关于 信息 融合 理论 和 技术 的 研究 则 起 步 相 对 较 晚 , 且 发 展 相 对 缓慢 [es~:20] 。 
20 世纪 80 年 代 初 ,人 们 开始 从 事 多 目标 跟踪 理论 研究 ,到 了 80 年 代 末 才 开始 出 现 
有 关 多 源 信息 融合 理论 研究 的 报道 。20 世纪 90 年 代 初 ,这 一 领域 在 国内 才 逐 渐 形 
成 高 潮 , 并 一 直 持 续 至 今 。 在 政府 、 军 方 和 各 种 基金 部 门 的 资助 下 ,国内 一 批 高 校 和 
研究 所 开始 广泛 从 事 这 一 学 科 的 研究 工作 ,出 现 了 一 大 批 理 论 研究 成 果 。 国 内 于 
2002 年 .2007 年 以 及 2009 年 也 相继 召开 了 小 型 国际 信息 融合 研讨 会 ,并 且 于 2009 
年 11 月 在 烟台 召开 了 全 国 首 届 信 息 融 合 学 术 年 会 。 与 此 同时 ,也 有 一 些 信息 融合 领 
域 的 学 术 专 著 和 译 著 出 版 ,其 中 有 代表 性 的 专著 有 : 董 志 荣 和 申 兰 的 (综合 指挥 系统 
情报 中 心 的 主要 算法 一 一 多 目标 密集 环境 下 的 航 迹 处 理 方法 》 周 宏 仁 ` 敬 忠良 和 王 
培 德 的 《机动 目标 跟踪 》, 杨 靖宇 的 《战场 数据 融合 技术 》, 敬 忠良 的 《神经 网 络 跟踪 理 
论 及 应 用 ), 康 炊 红 的 《数据 融合 理论 及 应 用 》, 刘 同 明 、 夏 祖 勋 和 解 洪 成 的 (数据 融合 
技术 及 其 应 用 ), 韩 崇 昭 的 《多 源 信息 融合 ), 张 永生 等 人 的 (天 基 多 源 遥 感 信息 融 
合 》, 权 太 范 的 《信息 融合 神经 网 络 一 一 模糊 推理 理论 与 应 用 》, 王 润 生 的 《信息 融 
合 ), 杨 万 海 的 (多 传感器 数据 融合 及 其 应 用 ), 杨 露 蔷 等 的 (多 传感器 数据 融合 手册 》 
和 《多 源 信息 融合 理论 与 应 用 ), 腾 召 胜 等 的 (智能 检测 系统 与 数据 融合 ), 孟 宪 鞠 的 
《数据 融合 技术 和 船舶 自动 化 》, 贾 永 红 的 《多 源 遥 感 影像 数据 融合 技术 》, 罗 志 增 等 
的 (机 器 人 感觉 与 多 信息 融合 ), 李 培 的 (信息 检索 与 信息 融合 》, 邓 自立 的 (信息 融合 
滤波 理论 及 其 应 用 ), 胡 良 梅 的 (基于 信息 融合 的 图 像 理解 方法 研究 》, 刘 卫 光 的 《图 
像 信息 融合 与 识别 》, 何 友 等 的 (多 传感器 信息 融合 及 应 用 》《 雷 达 数 据 处 理 及 应 用 》 
以 及 王国 宏 的 《分布 式 检测 .跟踪 及 异类 传感器 数据 关联 与 引导 研究 ) 等 。 有 代表 性 
的 译 著 有 : 赵 宗 贵 等 人 的 (多 传感器 数据 融合 ) 和 《数据 融合 方法 概论 )、 张 兰 秀 等 人 
的 《跟踪 和 数据 互联 ?与 4 水 下 信号 和 数据 处 理 ) 等 。 


1.6 多 源 信息 融合 的 应 用 


多 传感器 信息 融合 系统 的 应 用 大 致 分 为 军事 应 用 和 民事 应 用 两 大 类 。 
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1+. 工业 过 程 监视 


工业 过 程 监视 是 信息 融合 的 一 个 重要 应 用 领域 ,融合 的 目的 是 识别 引起 系统 状 
态 超出 正常 运行 范围 的 故障 条 件 ,并 据 此 触发 若干 报警 器 。 核 反应 堆 监 视 和 石油 平 
台 监 视 是 这 类 监视 的 典型 例子 。 


2 工业 机 器 人 


随 着 现代 科学 技术 的 飞速 发 展 ,机 器 人 的 开发 与 应 用 范围 的 不 断 扩大 , 集 环 境 
感知 动态 决策 与 规划 ,行为 控制 与 执行 等 多 种 功能 于 一 体 。 

工业 机 器 人 使 用 模式 识别 和 推理 技术 来 识别 三 维 对 象 ,确定 它们 的 方位 ,并 引 
导 机 器 人 的 附件 去 处 理 这 些 对 象 。 机 器 人 采用 的 是 较 近 物 理 接触 的 传感器 组 和 与 
观测 目标 有 较 短 距离 的 遥感 传感器 ,如 TV 摄影 机 等 。 机 器 人 通过 融合 来 自 多 个 传 
感 器 的 信息 , 避 开 障碍 物 ,使 之 按照 通常 的 指挥 行动 。 随 着 传感器 技术 的 发 展 , 机 器 
人 上 的 传感器 数量 将 不 断 增加 ,以 便 使 它 更 自由 地 运动 和 更 灵活 地 动作 ,这 就 更 需 
要 信息 融合 技术 和 方法 来 作为 保证 Pi 。 


3 智能 制造 系统 


智能 制造 系统 的 物理 基础 是 智能 机 器 , 它 包括 各 种 智能 加 工 机 床 、 工 具 和 材料 
传送 、 准 备 装置 ,检测 和 试验 装置 以 及 装配 装置 。 通 过 把 各 种 传感器 的 信息 进行 
智能 融合 处 理 , 可 以 减少 制造 过 程 中 信息 的 模糊 性 ` 多 维 信息 的 耦合 性 和 状态 变 
化 的 不 确定 性 等 ,使 在 制造 系统 中 用 机 器 智能 来 代 蔡 人 的 脑力 劳动 ,使 脑力 劳动 
自动 化 ,在 维持 自动 生产 时 ,不 再 依赖 于 人 的 监视 和 决策 控制 ,使 制造 系统 可 以 自 
EA. 


4 遥感 


遥感 主要 用 于 对 地 面 的 监视 ,以 便 识 别 和 监视 地 貌 .气象 模式 、 矿 产 资源 .植物 
生长 环境 条 件 和 威胁 情况 (如 原油 泄漏 .辐射 泄露 等 )。 使 用 的 传感器 如 合成 孔径 
雷达 等 。 基 于 遥感 信息 融合 ,可 综合 利用 能 谱 信 息 、 光 谱 信 息 、 微 波 信息 及 DEM 
地 理 信息 ,通过 协调 所 使 用 的 传感器 信息 ,对 物理 现象 和 事件 进行 定位 、 识 别 和 
解释 。 


5 船舶 避 碰 与 交通 管制 系统 


在 船舶 避 磁 和 船舶 交通 管制 系统 中 ,通常 依靠 雷达 、 声 呐 \ 信 标 、 灯 塔 , 气 象 水 
文 .全 球 定位 系统 (GPS) 等 传感器 提供 的 信息 以 及 航道 资料 数据 ,来 实现 船舶 的 安全 
航行 和 水 域 环境 保护 。 在 这 一 过 程 中 信息 融合 理论 发 挥 着 非常 重要 的 作用 Ps 。 
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6 空中 交通 管制 


空中 交通 管制 系统 是 一 个 复杂 的 整体 , 它 包 括 工 作 人 员 、 管 理 机 构 .技术 资源 和 
操作 程序 管理 ,其 目的 是 为 了 建立 安全 、 高 效 而 又 秩序 井然 的 空中 交通 。 换 句 话说 ， 
是 为 了 合理 地 利用 空中 交通 资源 , 减 小 延迟 和 调度 等 待 时 间 并 选用 合适 航线 以 节省 
燃料 ,从 而 降低 业务 费用 ,改善 服务 质量 。 空 中 交通 管制 系统 主要 由 导航 设备 ,监视 
和 控制 设备 .通信 设备 和 人 员 四 个 部 分 组 成 。 导 航 设 备 可 使 飞机 沿 着 指定 航线 飞 
行 , 运 用 无 线 电 信息 识别 出 预先 精心 设置 的 某 些 地 理 位 置 , 飞 行 员 再 把 每 个 固定 地 
点 的 时 间 和 高 度 信息 转送 到 地 面 , 然 后 通过 融合 方法 检验 与 飞行 计划 是 否 一 致 。 监 
视 和 控制 设备 的 目的 是 修正 飞机 对 指定 航线 的 偏离 ,防止 相 撞 并 调度 飞机 流量 。 其 
中 主要 由 一 、 二 次 雷达 的 融合 提供 有 关 飞 机 位 置 .航向 .速度 和 属性 等 信息 。 现 在 的 
航 管 设备 是 在 不 同 传感器 (多 雷达 结构 )、 计 算 机 和 操纵 台 之 间 进 行 完 整 的 信息 综 
合 。 调 度 人 员 则 监视 空中 飞机 的 飞行 情况 ,并 及 时 提出 处 理 危 险 状况 的 方法 。 空 中 
交通 管制 系统 是 一 个 典型 的 多 因素 ,多 层次 的 信息 融合 系统 。 


了 智能 驾驶 系统 


对 于 民用 车 辆 而 言 ,GPS 能 够 在 绝 大 多 数 情况 下 完成 高 精度 的 导航 定位 ,但 仍 
然 存 在 着 当 车 辆 行驶 在 一 定 环境 下 卫星 信号 暂时 “丢失 ?而 无 法 定位 的 问题 ; 而 对 于 
诸如 运 钞 车 、 警 车 ,救护 车 这 样 的 特殊 车 辆 而 言 ,由 于 要 执行 特殊 任务 ,在 行驶 过 程 
中 必须 对 其 进行 连续 、 可 靠 的 导航 定位 ,以 便 指挥 中 心 随时 掌握 它们 所 处 的 位 置 , 显 
然 仅 仅 依靠 GPS 无 法 满足 上 述 要 求 ; 当道 路 不 平坦 时 ,雷达 传感器 也 可 能 把 小 丘 或 
小 堆 误 认为 是 障碍 ,从 而 降低 了 系统 的 稳定 性 。 对 此 ,研究 者 们 纷纷 引入 了 多 传 感 
器 信息 融合 的 思想 ,提出 了 不 同 的 融合 算法 ,研制 了 智能 驾驶 系统 ,如 碰撞 报警 系统 
CCW) .偏向 报警 系统 (LDW) .智能 巡游 系统 (ICC) 及 航 位 推算 系统 (DR) 等 。 


8 网 络 入 侵 检 测 


随 着 互联 网 技术 日 益 发 展 ,计算 机 必须 面 对 来 自 互 联网 的 各 种 入 侵 , 因 而 需要 
有 效 运 用 入侵 检测 系统 使 得 计算 机 远离 这 些 未 经 允许 的 或 恶意 的 行为 ,而 基于 多 特 
征 信息 融合 的 入 侵 检测 、 基 于 多 源 信息 融合 的 协同 网 络 入 侵 检测 则 可 以 强化 检测 
力 ,同时 减少 错误 报警 。 


9 火灾 报警 


火灾 报警 主要 用 于 获取 火灾 发 生 时 的 相关 信息 ,并 进行 处 理 , 以 达到 及 时 准确 
报警 的 目的 。 但 在 火灾 发 生 过 程 中 信息 多 ,层次 不 一 ,如 温度 、 火 焰 光 谱 、 气 体 浓度 、 
燃烧 音 、 火 焰 能 量 辐射 湿度 等 ,从 火灾 判断 的 角度 来 看 ,任何 一 种 信息 都 是 模糊 的 、 
不 精确 的 ,只 有 综合 多 方面 信息 ,并 加 以 融合 利用 ,才能 对 火灾 进行 更 准确 更 可 靠 的 
监测 。 火 灾 报 警 中 利用 信息 融合 理论 应 着 重 解决 的 问题 主要 有 : 1) 优 化 选择 反映 火 


灾 特 征 的 状态 信号 和 参数 ; 2) 提 取 采 集 信号 的 特征 参数 ; 3) 设 计 信息 融合 算法 、 策 
略 和 方案 。 
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信息 融合 理论 和 技术 起 源 于 军事 领域 ,在 军事 上 应 用 最 早 、 范 围 最 广 ,几乎 涉及 
军事 应 用 的 各 个 方面 。 信 息 融 合 在 军事 上 的 应 用 包括 从 单 兵 作战 . 单 平台 武器 系统 
到 战术 和 战略 指挥 .控制 .通信 、 计 算 机 、 情 报 ,监视 和 侦察 CC4ISR) 任 务 的 广阔 领域 。 
具体 应 用 范围 可 概括 为 以 下 几 个 方面 : 

(1) 采用 多 源 的 自主 式 武器 系统 和 自 备 式 运载 器 ; 

(2) 采用 单一 武器 平台 ,如 舰艇 、 机 载 空中 警戒 .地面 站 ,航天 目标 监视 或 分 布 式 
多 源 网 络 的 广 域 监视 系统 ; 

G) 采用 多 个 传感器 进行 截获 、 跟 踪 和 指令 制导 的 火 控 系统 ; 

(4) 情报 收集 系统 

(5) 敌情 指示 和 预警 系统 ,其 任务 是 对 威胁 和 敌 方 企图 进行 估计 ; 

(6) 军事 力量 的 指挥 和 控制 站 ， 

(7) 弹道 导弹 防御 中 的 BMC I 系统; 

(8) 网 络 中 心 战 .协同 作战 能 力 (CEC) 、 空 中 单一 态势 图 (SIAP)、 地 面 单一 态势 
图 (SIGP) 海面 单一 态势 图 (SISP) \C'ISR IC4ISR (一 体 化 C'ISR) .C'KISR 等 复杂 
大 系统 中 的 应 用 。 

美国 国防 部 (DoD) 所 关注 的 问题 包括 发 射 器 .平台 .武器 和 军事 单元 等 动态 实体 
的 位 置 特 征 和 身份 。 这 些 动态 数据 往往 被 称 为 战役 级 数据 库 或 战役 级 态势 显示 数 
据 ( 如 果 显示 在 地 图 背景 上 )。 除 了 完成 战役 级 数据 库 , DoD 用 户 还 寻求 更 高 层次 的 
有 关 敌 情态 势 的 推论 (如 实体 间 的 关系 及 其 与 环境 和 敌 更 高 层 组 织 的 关系 )。 与 
DoD 相关 的 应 用 实例 有 海洋 监视 、 空 对 空 防御 、 战 场 情报 、 监 视 和 目标 获取 、 战 略 预 
警 和 防御 ,每 一 个 军事 应 用 都 有 一 个 特别 关注 的 问题 .一 套 传感器 .一 组 要 得 到 的 推 
论 以 及 一 组 特有 的 挑战 。 

海洋 监视 系统 用 于 检测 .跟踪 和 识别 海洋 目标 及 事件 ,其 例子 包括 用 来 支持 海 
军 战 术 级 舰队 作战 行动 的 反潜 战 系统 以 及 自主 武器 自动 制导 系统 。 传 感 器 组 包括 
和 雷达、 声呐 .电子 情报 系统 (ELINT) ,通信 和 观测、 红外 和 合成 孔径 雷达 (SAR) 观 测 。 
海洋 监视 系统 的 观测 空间 可 能 有 上 百 海里 ,关注 区 域内 的 空中 水面 及 水 下 目标 。 
利用 多 个 监视 的 主要 挑战 在 于 监视 范围 大 .目标 和 传感器 的 组 合 多 、 信 和 号 传播 环境 
复杂 (特别 是 对 于 水 下 声呐 探测 而 言 ) 。 

军 方 研 发 的 空 对 空 和 地 对 空 防御 系统 用 于 检测 、 跟 踪 和 识别 飞行 器 .对 空 武 器 
和 传感器 。 这 些 防 御 系 统 利用 诸如 雷达 、 被 动 电子 支援 措施 (ESM) .红外 敌我 识别 
器 (IFF) .光电 图 像 传感器 和 目标 观测 器 等 传感器 ,支持 对 空 防 御 .战役 级 集结 、 空 袭 
任务 分 配 、 目 标 优先 级 确定 、 路 径 规划 和 其 他 活动 。 这 些 数据 融合 系统 的 挑战 在 于 
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敌 方 对 抗 措施 、 快 速决 策 需求 以 及 目标 一 一 传感器 可 能 的 大 量 组 合 。 敌 我 识别 器 系 
统 的 一 个 特殊 困难 是 需要 可 靠 地 识别 非 合 作 的 敌 方 飞行 器 。 由 于 武器 系统 在 世界 
范围 内 大 量 扩散 ,导致 武器 原 产 国 和 武器 使 用 者 之 间 的 联系 很 小 。 
战场 情报 ,监视 和 目标 数据 获取 系统 用 于 检测 和 识别 潜在 的 地 面目 标 。 这 方面 
的 例子 包括 地 雷 定位 和 自动 目标 识别 。 传 感 器 包括 合成 孔径 雷达 空中 监视 ,被 动 电 
子 支援 措施 、 照 明 侦 察 、 地 基 声 音 传 感 器 、 远 程 侦察 (监视 ) 飞 行 器 、 光 电 传 感 器 和 红 
外 传感器 等 。 关 键 是 要 寻求 能 够 支持 战场 态势 评估 和 威胁 估计 的 信息 。 
目前 ,世界 各 主要 军事 大 国都 竟 相 开始 投入 大 量 人 力 、 物 力 和 财力 进行 信息 融 
合理 论 与 技术 的 研究 ,安排 了 大 批 研究 项 目 ,并 已 取得 大 量 研究 结果 。 到 目前 为 止 ， 
美 . 英 \ 德 ,法 、 意 ,日 、 俄 等 国家 已 研制 出 数 百 种 军用 信息 融合 系统 ,比较 典型 的 有 : 
TCAC 一 一 战术 指挥 控制 ,TOP 一 一 海军 战争 状态 分 析 显 示 ,BETA 一 一 战场 使 用 和 
目标 获取 系统 ,ASAS 一 一 全 源 分 析 系 统 ,DAGR 一 一 辅助 空中 作战 命令 分 析 专 家 系 
统 ,PART 一 一 军用 双 工 无 线 电 / 雷 达 瞄 准 系统 ,AMSUI 一 一 自动 多 源 部 队 识 别 系 
统 , TRWDS 一 一 目标 获取 和 武器 输送 系统 , AIDD 一 一 炮兵 情报 数据 融合 ， 
ENSCE 一 一 敌 方 态势 估计 ,ANALYST 一 一 地 面部 队 战 斗 态势 评定 系统 ,协同 空战 
中 心 第 10 单元 (TsT) ,BCIS 一 一 战场 战斗 识别 系统 ,FBCB2 一 一 21 旅 级 及 旅 以 下 作 
战 指挥 系统 ,全球 网 络 中心 监 视 与 瞄准 (GNCST) 系 统 ,陆军 “创业 ”系统 以 及 空军 “地 
平 线 系统 ”等 。 
此 外 ,出 现 多 模 传感器 武器 系统 ,最 具 代 表 性 的 是 法 国 汤姆 逊 无 线 电 公司 与 澳 
大 利 亚 的 阿 贝 尔 视觉 系统 公司 合作 研制 的 “猛禽 "系统 ,美国 集合 成 孔径 雷达 与 光电 
摄像 装置 为 一 体 的 “全 球 应? 无 人 机 等 。 目 前 美军 的 信息 融合 系统 正 不 断 向 功能 综 
合 化 ,三 军 系统 集成 化 ,网 络 化 发 展 ,计划 由 现 有 的 143 个 典型 的 信息 系统 ,经 过 逐步 
集成 和 完善 ,最 终 形成 全 球 指挥 控制 系统 、 陆 军 “ 创 业 ” 系 统 、 海 军 * 哥 白 尼 ”系统 、 空 
军 “ 地 平 线 系统 ”等 为 代表 的 综合 信息 融合 系统 。 
在 实际 应 用 方面 ,在 1991 年 海湾 战争 中 ,美国 和 多 国 部 队 使 用 的 MCS- 陆 军机 
动 控制 系统 等 是 机 动 平 台 上 安装 多 类 传感器 信息 融合 系统 并 成 功 使 用 的 实例 。 在 
1996 年 科索沃 战争 中 ,美军 研制 的 “目标 快速 精确 捕获 ?系统 ,从 数据 接收 、 信 息 融 合 
到 火力 打击 这 一 过 程 最 快 只 需 5 分 钟 ,使 得 识别 目标 和 攻击 目标 几乎 能 同时 完成 。 
2002 年 的 阿富汗 战争 及 2003 年 的 伊拉克 战争 中 ,“ 协 同 空战 中 心 第 10 单元 ?成 功 地 
缩短 信息 处 理 时 间 , 自动 给 出 目标 精确 坐标 ,实现 了 传感器 到 射手 (sensor to 
shooter) 的 一 体 化 处 理 , 证 明了 信息 融合 的 巨大 优势 。 


习题 
1. 多 源 信息 融合 技术 产生 的 背景 是 什么 ,该 如 何 定义 ? 


2. 与 单传 感 器 系统 相 比较 ,多 源 信 息 融合 的 优势 有 哪些 ? 哪些 信 源 可 以 实现 信 
息 融 合 ? 


3. 在 现代 战争 的 前 提 下 ,多 源 信息 融合 在 军事 上 的 应 用 主要 包含 哪 几 个 方面 ? 
包含 哪儿 种 主要 的 技术 ? 

4. 多 源 信息 融合 有 哪些 典型 的 模型 ,各 自 的 特点 是 什么 ? 什么 是 JDL-User 模 
型 ? 简 述 该 模型 的 信息 融合 过 程 。 

5. 根据 系统 需求 和 外 界 环 境 ,多 源 信息 融合 一 般 分 为 哪 三 种 系统 结构 ? 请 做 简 
要 比较 ,并 绘制 系统 框图 。 

6. 从 PDQQ IEEE 等 文献 库 中 查阅 国内 外 机 构 和 学 者 在 多 源 信息 融合 方面 的 
研究 成 果 , 分 析 本 学 科 的 研究 趋势 ,并 完成 综述 报告 。 

7. 查阅 美国 海军 信息 融合 的 装备 和 研究 资助 情况 ,分 析 信 息 融 合 系统 在 未 来 战 
争 中 的 作用 和 发 展 趋势 ,并 完成 综述 报告 。 
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第 之 章 估计 理论 


2.1 估计 准则 


211 最 小 二 乘 估计 和 加 权 最 小 二 乘 估计 


最 小 二 乘 (least squares,LS) 估 计 由 德国 数学 家 高 斯 首先 提出 ,目前 被 
广泛 应 用 于 科学 和 工程 技术 领域 。 假 设 系统 的 量 测 方程 为 
z = Hx + v (2-1) 
其 中 ,z 为 mX1 维和 矩阵 ,H 为 m Xn ERE, v 为 白 噪 声 , 且 ECu) 王 0， 
Elvo) =R, MALE Æ (weighted least squares, WLS) 估 计 的 指标 
是 : 使 量 测量 < 与 由 估计 x 确定 的 量 测量 估计 ?二 HX 之 差 的 平方 和 最 小 , 即 
J(®) = (zc— HO Wz — HX) = min (2-2) 
式 中 ,W 为 正定 的 权 值 和 矩阵 ,不 难看 出 , 当 W= 了 时 , 式 (2-2) 就 是 一 般 的 最 
小 二 乘 估计 。 要 使 式 (2-2) 成 立 , 则 必须 满足 


YD LA w+wya— He) = 0 (2-3) 
由 此 可 以 解 得 加 权 最 小 二 乘 估计 为 
Sws = LH™(W+W")H)'H™(W+W")z (2-4) 
由 于 正定 加 权 和 矩阵 W 也 是 对 称 阵 , 即 WW", fo LA AS te 7s RR A 
计 为 
Xwis = (HT™WH) HT'™Wz (2-5) 


加 权 最 小 二 乘 估计 误差 为 
X= x— kws = (HWH) ` H"WHx — (H™WH) H™Wz 


一 (CHIWH) H™W( Hx — z) =— (HWH) 'H™Wwv (2-6) 
47 E(v)=0.Cov(v) =R. W] 
E(x) = (H™WH) H'WE(v) = 0 (2-7) 


式 (2-7) 表 明 加 权 最 小 二 乘 估计 是 无 偏 估计 , 且 可 得 到 估计 误差 方差 为 
E(x x") = (HWH ) H"'WRWH (H"™WH )* (2-8) 


td a a 
WF W= RO Wia = Fe ht EON 
Sws = (H™R'H)*H'R'z 
(2-9) 
E(x x7) = (H'R` H)” 
由 文献 [1 可 知 , 只 有 当 印 =R 时, 加权 最 小 二 乘 估计 的 均 方 差 误 差 才能 达到 
最 小 。 
综 上 所 述 可 以 看 出 , 当 多 = 工时 ,最 小 二 乘 估计 为 使 总 体 偏差 达到 最 小 ,兼顾 了 
所 有 量 测 误差 ,但 其 缺点 在 于 其 不 分 优 劣 地 使 用 了 各 量 测 值 。 如 果 可 以 知道 不 同 量 
测 值 之 间 的 质量 ,那么 可 以 采用 加 权 的 思想 区 别 对 待 各 量 测 值 ,也 就 是 说 ,质量 比较 
高 的 量 测 值 所 取 的 权重 较 大 ,而 质量 较 差 的 量 测 值 权重 取得 较 小 ,这 就 是 加 权 最 小 
二 乘 估计 。 


212 最 小 方差 估计 和 线性 最 小 方差 估计 


对 于 式 (2-1) , 求 x 的 估计 x 就 是 根据 量 测量 < 解 算 *, 所 以 x 必然 是 < 的 函数 , 即 
SDSS). h Fo 是 随机 误差 ,所 以 无 法 从 zx 的 函数 式 中 直接 求 取 * ,而 必须 按照 
均 方 统计 意义 的 最 优 准 则 求 取 。 

最 小 方差 估计 即 最 小 均 方 误差 (minimum mean squared errors MMSE) fh it. dt 
通过 使 下 述 指标 达到 最 小 来 获得 , 即 

J(x) EL(x — 4) (x — x) ] min (2-10) 
由 式 (2-10) 可 以 看 出 ,每 一 个 最 小 方差 估计 值 *(z) 与 量 测 值 x 是 一 一 对 应 的 ,因此 可 
以 想象 出 最 小 方差 估计 应 为 在 某 一 具体 实现 条 件 下 的 条 件 均值 ,可 表示 为 


Kumse = E(x | z) (2-11) 
下 面 给 出 证 明 过 程 : 
最 小 方差 估计 误差 为 
X = x— fums = x — f(z) 


则 
Hp Ct (x= AT = pl 
ERP g(x,z) 为 联合 概率 密度 分 布 函数 ,根据 贝 叶 斯 公式 有 
g(xX,2) = gxi (x | z)g.(z) 


foo , f+ 
EGT x) = i 全 [x— f(z) "Lx — f(z) Jens | odx}e.(2de 


则 只 须 内 层 积 分 三 [x — f(z) ] Cx — f(z) ]gx (x |z)dx 最 小 即 可 , 即 


E{Lx— fT L= f()] | Z} = min 
将 上 式 展开 有 
E{Lx"x — f(z)] | z} HLF) — Elx | DFL) — ECx | z)]— El | z)TECx | z) = min 
所 以 有 


Sme = f(z) = Elx |<) 

最 小 方差 估计 不 仅 适用 于 线性 和 非 线 性 系统 的 状态 估计 ,而 且 最 小 方差 估计 具 

有 无 偏 性 , 即 
= (2-12) 
WERA 
Ea) = ELEG 动 ] = im [| ener | adr]s:(z)dz 
由 贝 叶 斯 公式 有 
E( fums) 一 E [| ke | z)dx az 


=| [| ec | de]dr 


-| Cd = E(x) 


所 谓 线性 最 小 方差 (linear minimum mean squared error,LMMSE) 估 计 , 就 是 在 
已 知 被 估量 x 和 量 测量 z 的 一 、 二 阶 矩 , 即 均 值 E(x)、E(z)、Var(x)、Var(z) 和 协 方 
HE Cov(x,z) 的 情况 下 ,假定 所 求 的 估计 量 * 是 量 测量 z 的 线性 函数 ,满足 的 最 优 指标 
是 使 均 方 误差 最 小 。 即 设 


KimmsE (z) = a+ Az (2-13) 
因此 必须 选择 恰当 的 a PA ,使 得 均 方 误差 指标 
J (2) = EL(x — fimm)! (x — Fimme) ] (2-14) 


达到 极 小 ,此 时 得 到 的 x 的 最 优 估计 就 称 为 线性 最 小 方差 估计 , 记 为 &wwsE o 
根据 极 值 理论 有 


OJ (x) _ AJ (x) _ 
Da 0, 3A 0 


通过 求解 式 (2-15) 可 得 
a = E(x) — Cov(x,z)[Var(z2)] 7 E(2) 
= Cov(x.z)[Var(z)]7 
将 式 (2-16) 代 入 式 (2-13) 得 
Simms (z) = E(x) 十 Cov(Cxz)LVar(z)] > [z — E(z)] (2-17) 
式 (2-17) 即 为 由 量 测 值 求 得 的 线性 最 小 方差 估计 的 表达 式 。 
线性 最 小 方差 估计 mmse 具 有 以 下 性 质 : 


(1) 无 偏 性 
ECan) = E) (2-18) 
(2) 正 交 性 
ElSe = 0 (2-19) 
证 明 


X = X—Ximmse = x — E(x) 一 Cov(Cx,z)LVar(z)] [z — E(z)] 
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容易 得 到 ECz) 王 0, 则 有 
E[Xz']= Cov[(xz 一 总 Msg),z] = EL(x — fims) (z — EC(z))T] 
= E{x— E(x) — Cov(x,z)[Var(z)] > [z — E(z) J[z — E(z) ]"} 
= Cov(x.z) — Cov(x.z)[Var(z) J Var(z) 
=0 
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极 大 似 然 (maximum likelihood, ML) 佑 计 是 估计 非 随机 参数 最 为 常见 的 方法 ， 
通过 最 大 化 似 然 函 数 plax) ,可 以 得 到 极 大 似 然 估计 为 
Xm. = arg max p (z | x) (2-20) 


注意 到 ,x 为 未 知 常数 ,tw 为 一 个 随机 变量 , 它 是 一 组 随机 观测 的 函数 。 似 然 函 数 能 


够 反映 出 在 观测 值得 到 的 条 件 下 ,参数 取 某 个 值 的 可 能 性 大 小 。 
极 大 似 然 估计 为 似 然 方程 


opa | x) ose = (2-21) 
的 解 。 
极 大 后 验 估计 (maximum a posteriori,MAP) 通 过 最 大 化 后 验 概率 密度 函数 p(x|z) 
得 到 , 即 
Swap = arg max p(x | z) (2-22) 
极 大 后 验 估计 为 后 验方 程 
aps | z) E =% (2-23) 
的 解 。 
下 面 给 出 高 斯 先 验 下 的 极 大 似 然 估计 和 极 大 后 验 估 计 。 考 虑 单 输出 量 测 
z=r+w (2-24) 
其 中 z 为 未 知 常数 ,加 性 的 量 测 噪声 w 服从 均值 为 0,2 o 的 高 斯 分 布 , 即 
w ~ N(0,0) (2-25) 
首先 假定 x 为 未 知 常数 (无 先 验 信息 ) 。z 的 似 然 函数 为 
Ny =p@ |e) =e (2-26) 
2no 
由 于 式 (2-26) 的 峰值 在 x 二 x 处 ,因此 有 
iu. = arg max A(x) =g (2-27) 
下 面 假设 参数 的 先 验 信息 为 : x 为 均值 i ,方差 qi 的 高 斯 分 布 , 记 为 
p(x) = Nia; 7.0] (2-28) 


同时 假设 cw 之 间 相互 独立 。 在 观测 = 条 件 下 z 的 后 验 概率 密度 函数 为 


| — Plz la) p@) _ 1 ey ee’ E 
p(x | z) Ba) E” 2a? (2-29) 
其 中 
c = 2rooo 户 (z) (2-30) 
为 与 工 无 关 的 归 一 化 常数 。 这 个 归 一 化 常数 保证 概率 密度 函数 的 积分 为 1 。 
通过 对 式 (2-29) 指 数 部 分 配方 ,可 以 得 到 后 验 概 率 密度 函数 为 
1 menor 
(x | z) = NLzi €(z),of] = 2a (2-31) 
Pla [x i] Stee 
即 高 斯 分 布 ,其 中 
ei zp rrt er l 
&(z) ete? tay z+ ator x) (2-32) 
All 
2 et 
ae ore (2-33) 
H(2-3D KF r RKM, T14 
Zmar = €(z) (2-34) 


也 就 是 说 ,针对 具有 先 验 概率 密度 函数 式 (2-28) 的 随机 参数 ,以 式 (2-32) 给 出 的 
&(z) 是 一 个 极 大 后 验 估计 。 

注意 到 针对 本 问题 ( 纯 高 斯 分 布 ) 中 的 极 大 后 验 估计 式 (2-32) 为 如 下 两 部 分 的 
IMAL AM : 

A) z, 极 大 似 然 估计 , 似 然 函数 的 最 大 值 点 ; 

(2) 工 , 待 估计 参数 的 先 验 概 率 密度 函数 峰值 点 。 

方程 (2-32) 可 以 改写 为 


umar = (69? +07) 100? FH (oto) lo ?x 


EET E r 
(a? +o) E | (2-35) 


其 中 隐 含 地 显示 了 先 验 均 值 和 量 测 值 各 自 的 权重 与 它们 的 方差 成 反比 。 
类 似 地 , 式 (2-33) 可 以 改写 为 


oo =o +o? (2-36) 


它 表 明 方差 的 逆 是 加 性 的 。 当 信 源 独立 的 时 候 , 信 息 的 加 性 在 一 般 意义 下 成 立 。 


2.2 最 优 贝 叶 斯 滤波 


考虑 如 下 所 示 的 离散 动态 系统 
Xe = fea (Xr We) (2-37) 
zh = h, (Xps V) (2-38) 


Fi x, ER" Az, ER” 分 别 是 系统 状态 向 量 和 量 测 向 量 ; faa C): R">R" 和 
hi): >R” 分 别 为 系统 状态 转移 函数 和 测量 函数 ; w CR? 和 wv ER 分 别 为 系 
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统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 。 假 设 : 

(1) 初始 状态 的 概率 密度 函数 p(xo) 已 知 。 

(2) w 和 wi 都 是 独立 过 程 , 且 二 者 相互 独立 ,它们 与 初始 状态 也 相互 独立 ; 同 
时 w 和 wi 的 概率 密度 函数 p(wi) 和 p(wvi) 也 已 知 。 

(3) 系统 的 状态 服从 一 阶 Markov 过 程 , 即 px, | Xr- Xen xo) = PCy | 
Xe) 系统 量 测 值 仅 与 当前 时 刻 的 状态 有 关 , 即 p(zi lx ADS plx) 过 程 所 有 
滤波 相关 的 概率 密度 函数 都 可 以 计算 得 到 。 

已 知 量 测 信息 Z= {z1,z2，… ,zi)。 后 验 概率 密度 p(x, 12Z) 在 滤波 理论 中 起 着 
非常 重要 的 作用 ,因为 它 封 装 了 状态 向 量 xx 的 所 有 信息 ,同时 蕴涵 了 量 测 Z 及 状态 
先 验 分 布 等 信息 ,从 而 p(xi1Zi) 提 供 了 滤波 问题 的 完全 解 。 一 旦 获得 了 状态 的 后 验 
概率 密度 函数 ,就 可 以 计算 出 状态 变量 的 多 种 统计 特性 ,而 且 可 以 依照 不 同 的 准则 
函数 ,计算 出 状态 变量 的 各 种 估计 ,例如 最 小 方差 估计 、 最 大 后 验 估计 等 。 这 也 就 是 
采用 递 推 贝 叶 斯 滤波 来 描述 系统 最 优 滤波 问题 的 原因 所 在 ,因此 ,如 何 求解 p(x | 
Zi) 是 滤波 的 核心 问题 。 

依据 最 小 方差 估计 可 以 得 到 时刻 的 状态 估计 及 其 估计 误差 的 协 方差 阵 , 即 


we = E(x | A) = ferc | Ze) dx, (2-39) 
P, = ie — a) (x, — Fa) px | Zp) dx (2-40) 

同 理 根据 极 大 后 验 估计 原理 ,可 以 得 到 状态 的 极 大 后 验 估计 
xe? = max p(x. | Ze) la- (2-41) 


递 推 贝 叶 斯 滤波 的 核心 思想 就 是 基于 所 获得 的 量 测 信息 及 ={z zee ttt ee OR 
得 非 线 性 系统 状态 估计 完整 描述 的 后 验 概率 密度 函数 p(x |Z). HE OL oh SOT UR e 
公式 如 下 ， 

(1) 假设 在 一 1 时 刻 已 经 获得 了 p(xi_11Z4-1), 那 么 根据 状态 的 一 阶 Markov 
特性 ,状态 一 步 预测 的 概率 密度 函数 可 以 表示 为 


P(x | A= Joc 2X1 | Zea) dea = foc | Ma Ze) pu | Zp dx 


= foo | xe) (xr | Ze) dx (2-42) 
其 中 p(x |xi-1) 表 示 状 态 转移 概率 密度 , 当 系 统 具 有 可 加 性 系统 噪声 时 
p(y, | wa) = [se 一 JiCxea))oCOw-i)dwe (2-43) 


式 中 6(*) 为 Dirac delta 函数 。 
(2) 在 已 经 获得 p(x |Z4-1) 基 础 上 ,计算 得 到 输出 一 步 预测 的 概率 密度 函数 


pia | Aad= foc sze | Zem )dx; = foca | XZ) px | Zp) dx 


= foca | x, p(x, | Zr dx: (2-44) 


其 中 pC |xi) 表 示 输 出 似 然 概 率 密度 函数 , 当 系 统 具 有 可 加 性 量 测 噪声 时 
p(y, |x) = foca — h, (x,))ol ve) dv (2-45) 


(3) 在 & 时 刻 已 经 获得 新 的 量 测 信息 z .可 以 利用 贝 叶 斯 公式 计算 得 到 系统 状 
态 的 后 验 概率 密度 函数 
PB | xn) p(x) 力 (z Zr- | x) pC) 

PZ) pZ) 
Pee | Zia) pZ | X) px) 

p(y | Ba) ACZ) 
Pn | Zea) pr | Zia) pZ) pr) 
Px | Zia) pL) pO) 


p(y | Zi) 


_ pr | x) p(x | Za) 
pls | Za) 


由 上 述 理论 推导 可 以 看 出 , 递 推 贝 叶 斯 滤波 对 系统 服从 线性 还 是 非 线 性 没有 要 
求 ,因此 可 以 得 出 这 样 的 结论 : 适用 于 线性 系统 和 非 线性 系统 的 最 优 滤波 算法 就 是 
递 推 贝 叶 斯 滤波 算法 。 对 于 线性 高 斯 系统 而 言 , 式 (2-42)、 式 (2-44) 及 式 (2-46) 所 
表示 的 概率 密度 函数 完全 可 以 由 均值 和 协 方差 表示 ,此 时 ,状态 的 最 小 方差 估计 
可 由 卡尔 曼 滤波 方程 给 出 ,其 结果 也 是 最 优 的 ; 对 于 非 线性 系统 来 说 ,要 得 到 精确 
的 最 优 滤波 解 是 非常 困难 的 ,而 且 在 绝 大 多 数 情况 下 是 根本 不 可 能 的 ,这 是 因为 
贝 叶 斯 滤波 中 系统 状态 后 验 概率 密度 函数 p(x |Z) 的 求解 是 极为 复杂 困难 的 ,其 
至 是 根本 无 法 实现 的 。 因 此 贝 叶 斯 滤波 只 是 为 非 线性 最 优 滤波 提供 了 一 个 一 般 的 
理论 框架 ,实际 中 因 其 需要 无 尽 的 参数 及 大 量 的 运算 而 应 用 起 来 十 分 困难 。 为 
此 ,人 们 利用 各 种 途径 ,寻找 贝 叶 斯 滤波 近似 解 的 解决 方法 ,并 提出 了 许多 极 具 理 
论 和 实际 意义 的 非 线 性 系统 次 优 滤波 算法 ,包括 扩展 卡尔 曼 滤波 器 、 强 跟踪 滤波 
器 .无 迹 卡 尔 曼 滤波 器 .差分 滤波 器 .粒子 滤波 器 等 。 


2.3 线性 动态 系统 状态 滤波 
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(2-46) 


设 随 机 线性 离散 系统 的 方程 为 
Xe = Byam + Th We (2-47) 
z = Mx, t+ v: (2-48) 
式 中 x 是 系统 的 n 维系 统 状态 向 量 ,zs 是 系统 的 m 维 量 测 向 量 ,w 是 p 维系 统 过 程 


噪声 ,wv 是 m 维 量 测 噪声 ,@,_| 是 系统 nXn 维 状态 转移 矩阵 ,Ti,_1 是 nXp HER 
声 输 入 矩阵 ,下 为 m Xn ERWEE, FER k RIRE k 时 刻 。 


人 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
关于 系统 过 程 噪声 和 量 测 噪 声 的 统计 特性 ,假定 如 下 
EG) = 0-EGunw?) = Dia 
Elo.) = 0,E(v oT) = Ridy (2-49) 
E(wv;) = 0 
其 中 ,Q 是 系统 噪声 w, 的 非 负 定 方差 矩阵 ; R 是 系统 量 测 噪声 w 的 正定 方差 矩 
阵 ; S 是 关于 ws 和 wx 的 协 方差 矩阵 。 
如 果 被 估计 状态 x, 和 量 测 值 xx 满足 式 (2-47) 和 式 (2-48) 的 约束 ,系统 过 程 噪 
声 w 和 量 测 噪声 wx 满足 式 (2-48) 的 统计 特性 假设 , 则 xx 的 状态 估计 x 可 按照 如 下 
状态 一 步 预测 


Sua = ier Sa (2-50) 
状态 估计 
Xp = Sra + Ki Cz, — Hi Xe) (2-51) 
Kı = P, „1 H] (H,Pan- H] + Re) (2-52) 
一 步 预测 误差 方差 阵 
Par- = BP Bi- tT Qe Maa (2-53) 
估计 误差 方差 阵 
P, = (1 —K,H,) Py.) O — K,H,)" + KRKT (2-54) 
其 中 , 式 (2-52) 可 以 进一步 转化 为 
K, = P.HIR;' (2-55) 
式 (2-54) 可 以 等 效 为 
P, = (1—K,H,) Pia (2-56) 


IÈ (2-50) ~I (2-56) BIN BALES HES BAA SEK OR BB SEAT A. AEE WX 
和 Po ARH kA A AL za ,就 可 以 递 推 计算 出 & 时 刻 的 状态 估计 xx 。 

卡尔 曼 滤 波 器 利用 反馈 控制 的 方法 估计 系统 过 程 状 态 : 滤波 器 估计 过 程 某 一 时 
刻 的 状态 ,然后 以 量 测 更 新 的 方式 获得 反馈 。 因 此 卡尔 曼 滤波 可 以 分 为 两 个 部 分 ， 
状态 更 新 过 程 和 量 测 更 新 过 程 。 状 态 更 新 方程 推算 当前 状态 变量 和 估计 误差 方差 
和 矩阵 ,为 下 一 个 时 间 状 态 构 造 先 验 估计 。 量 测 更 新 方程 结合 先 验 估计 和 新 量 测 值 改 
进 后 验 估计 。 

式 (2-50) 一 式 (2-56) 的 滤波 算法 如 图 2-1 所 示 , 可 以 看 出 ,卡尔 曼 滤波 具有 两 个 
相互 影响 的 计算 回路 : 状态 更 新 回路 和 量 测 更 新 回路 ,也 就 是 预测 与 校正 的 过 程 。 
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标准 卡尔 曼 滤 波 器 方程 计算 卡尔 曼 增 益 和 递 推 计 算 状 态 协 方差 阵 一 起 进行 ,这 
里 介绍 另外 一 种 计算 方法 一 一 信息 滤波 。 所 谓 信息 滤波 器 ,就 是 在 预报 和 更 新 两 个 
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状态 更 新 (预测 ) 量 测 更 新 (校正 ) 
(1) 计算 卡尔 曼 增益 
(1) 向 前 推算 状态 变量 Ki=PiHi RF 
Fi Pi pH (2) 由 观测 量 更 新 估计 
(2) 向 前 推算 误差 方差 阵 总 CIHENz 一 REED) 
Pep =D Pi OT OT (3) 更 新 误差 方差 阵 
PH (Ky) Py 


Sw 


图 2-1 卡尔 曼 滤 波 器 工作 原理 图 


环节 上 都 递 推 地 计算 协 方差 阵 的 逆 阵 。 采 用 “信息 ”这 个 名 词 是 在 Cramer-Rao 下 界 
的 意义 下 ,所谓 信 息 和 矩阵 就 是 协 方差 阵 的 逆 阵 。 

定理 2.1 对 于 由 式 (2-47) 和 式 (2-48) 所 描述 的 系统 ,假定 卡尔 曼 滤 波 器 存在 ， 
而 且 假定 所 有 状态 转移 矩阵 到. 可 道 , 所 有 协 方差 阵 可 闭 , 则 协 方差 阵 和 卡尔 曼 增 
益 阵 可 按 信息 滤波 器 方法 计算 。 

(1) 一 步 预报 信息 矩阵 为 

Piha = (Arh 十 了 OO T (2-57) 

其 中 Agi =i -1 Pee Di- o 

(2) 滤波 信息 矩阵 为 


Pik = Pikat HRP H, (2-58) 
(3) 卡尔 曼 增 益 阵 的 信息 矩阵 表达 式 为 
K, = P, HRP (2-59) 


证 明 分 三 个 步骤 证 明 。 
(1) 记 没 有 过 程 噪声 情况 下 相应 于 状态 预报 的 信息 矩阵 是 
Ar = Qaa Praia Sua 
T A EAT Ar- = (Ori) Piu- Diis 这 样 ,预报 信息 矩阵 就 是 
Pak- — (Bea Prayer Dhl 十 了 -CO Ti ya (Ani 十 入- Oo TM, 
而 且 按 矩阵 求 逆 引 理 可 以 重新 写成 
Piha 5 Ams — Ar Dea ThA Ti + OF) TE Ara 
(2) 因为 Pi 5 Par- ~ Par- Hi CHP- Hi + Re)! AP ae , 按 和 矩阵 求 逆 引 
理 直 接 有 Pur = (Pita + HER. Hy) ,所 以 有 式 (2-58) 。 
(3) 增益 表达 式 可 以 重新 写成 
Ki= Pu Hi (CAP ea Hi + Ri) + Ri’ — Re J 
= Pua HERP + Pea Hi CAP ea He + Re) LIT— CP Hi + ROR] 
= [Pa 一 Pea Hi CWP He + Re) HEP ae HER: 
再 次 应 用 矩阵 求 逆 引 理 , 上 式 可 以 写成 
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K, = (Pikat HER H,) HER; 
就 是 增益 矩阵 的 信息 矩阵 表达 式 。 容 易 证 明 , 上 式 等 价 于 另 一 种 替换 形式 
K, = P,HiR;" 
一 般 情况 下 , 当 系 统 状态 维 数 n 远 远大 于 量 测 向 量 维 数 m 时 ,采用 标准 卡尔 曼 
滤波 器 有 优点 ,因为 其 中 的 求 逆 和 矩阵 是 mxm 的 ; 但 是 ,当量 测 向 量 维 数 mx 远大 于 状 
AS AEA n 时 ,采用 信息 滤波 器 就 可 以 大 大 减 小 计算 量 , 因 为 求 逆 是 对 nnXn 和 矩阵 的 。 


2.4 非 线性 动态 系统 状态 滤波 


目前 ,应 用 最 广 的 非 线 性 高 斯 滤波 器 是 扩展 卡尔 曼 滤波 (extended Kalman 
filter, EKF) ,EKF 的 估计 精度 只 能 达到 泰勒 一 阶 。 最 近 ,Julier 和 Nergarrd55 分 别 
提出 了 估计 精度 可 达 泰 勒 二 阶 的 非 线性 高 斯 状态 滤波 器 : 基于 无 迹 变 换 (unscented 
transformation. UT) 的 无 迹 卡 尔 曼 滤波 (unscented Kalman filter, UKF) 和 基于 
Stirling 多 项 式 插值 公式 的 分 开 差分 滤波 (divided difference filter,DDF) 。 而 对 于 非 
线性 非 高 斯 系统 状态 估计 ,可 以 采用 基于 蒙特 卡 罗 仿 真 的 粒子 滤波 (particle filter, PF), 


we 
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考虑 如 下 非 线 性 离散 系统 
Xe = fri (Xr We) (2-60) 
Zy = (x D) (2-61) 
式 中 w, ER? Alu, ER 均 为 零 均值 高 斯 白 噪声 , 且 互 不 相关 ,其 统计 特性 如 下 
ELw] = 0,CovLwisw = Q04 
fete =0,Covly,, v7] = Rody (2-62) 
CovLw,,v; ] = 0 


其 中 Q, 为 对 称 非 负 定 阵 ; R 为 对 称 正定 阵 。 初 始 状 态 xo 独立 于 w ve xo 的 均值 


和 协 方差 为 
s = E(x) 
| (2-63) 
Ps= Covi ext): = EL Gy = Hoey: =H) I) 
将 非 线性 状态 函数 f_1(*) 围 绕 滤波 值 总 展 成 泰勒 级 数 , 并 略 去 二 阶 以 上 项 ， 
得 到 
A 人 2f 人 L If à 
Xe © fea (Xr :0) 4 ; rhe xt pr We—1 (2-64) 
其 中 


of afis (Xr sUr- sW ) 


3 Era IX os a 
Le hd 


(2-65) 
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of Ifa (na UW Win ) 
IW, Iw 1 


a 


9 9 Py 9 
—_ ( 1: 了 Dias fe (1 0) — of Xa = U, 


I Ska Iwa 9 Kei 
(2-67) 
则 非 线性 系统 状态 函数 一 阶 线性 化 后 ,状态 方程 变 为 
xX Ọs Xr 十 U tt Th we (2-68) 
将 非 线性 量 测 函数 hs C+) FEl GE UE BR AL Caa JE HR AS BC. TF E A E 
得 到 


ðh oh 


Ze Ny (Sa +0) + 5 (x, — Fae) 4 To, ™ (2-69) 
其 中 
oh _ Shy (Xp s V) : (2-70) 
a Xin Ox, bol Sled | 
v=0 
2h _ hxw) (2-71) 
Iv, IV, FTX k- 
二 
令 
6 A 9 
ae = Hi, h(xar-1.0) oh Xie Jee 2h A: (2-72) 
CETT CETT bi | 
则 非 线性 系统 量 测 函数 一 阶 线性 化 后 , 量 测 方程 变 为 
Ze Aix, + ye + Ary (2-73) 
基于 式 (2-68) 和 式 (2-73) ,应 用 线性 卡尔 曼 滤 波 基本 方程 可 得 EKF 
Xe = Xe + Ki zr — Seu) (2-74) 
Sea = Bi Sj- +U, = Sia hia 50) (2-75) 
de = Hi Fia t+ ye = hi Crea 30) (2-76) 
K; = Py. H; CHP, Hi + A,R, AL) * (2-77) 
Pira = Braa Pi Diaa TQ Thin (2-78) 
P, = (—K,H,) Pi (2-79) 


由 以 上 推导 过 程 可 以 看 出 ,EKF 需要 计算 非 线性 函数 的 雅 可 比 矩 阵 , 因 此 要 求 
非 线 性 系统 状态 函数 和 量 测 函数 必须 是 连续 可 微 的 ,而 且 EKF 对 非 线性 状态 的 估 
计 精 度 只 能 达到 一 阶 ,只 有 在 滤波 误差 xX 二 x 一 和 一 步 状 态 预 测 误差 X41 二 x 一 
Sar-i BEEF EKF 滤波 效果 较 好 ,特别 地 , 当 系统 具有 强 非 线性 时 ,EKF 估计 精度 严 
重 下 降 , 甚 至 发 散 。 
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EKF 对 系统 模型 具有 严格 的 要 求 , 系 统 模型 的 不 确定 性 ,包括 模型 状态 简化 、 系 
统 噪 声 及 初始 状态 的 统计 特性 建 模 不 准确 .实际 系统 的 模型 参数 发 生变 动 等 ,都 会 
造成 滤波 器 的 状态 估计 值 偏离 系统 的 真实 状态 ,引起 滤波 发 散 , 即 EKF 不 具有 能 克 
服 系 统 模 型 不 确定 的 鲁 棒 性 。 

早已 证 明 , 当 理论 模型 与 实际 系统 完全 匹配 时 ,卡尔 曼 滤 波 器 输出 残 差 序列 是 
互 不 相关 的 高 斯 白 噪声 序列 。 基 于 此 , 周 东 华 等 [中 提出 了 一 种 带 次 优 渐 消 因子 的 扩 
展 卡尔 曼 滤 波 器 , 称 之 为 强 跟 踪 滤 波 器 (strong tracking filter. STF) ,其 通过 在 状态 
预测 协 方 差 阵 中 引入 渐 消 因子 的 方法 ,在线 实时 调整 增益 矩阵 ,强迫 输出 残 差 序列 
保持 相互 正 交 。 这 样 STF 在 系统 模型 不 确定 时 仍 能 保持 对 系统 状态 的 跟踪 能 力 , 有 
效 解决 了 EKF 关于 模型 不 确定 的 鲁 棒 性 差 ,滤波 发 散 等 问题 。 

EKF 应 对 模型 不 确定 的 鲁 棒 性 很 差 ,造成 状态 估计 精度 下 降 , 甚 至 引起 滤波 发 
散 。 而 STF 通过 在 状态 预测 协 方差 阵 Pray PS] ATE Ana MITT IK HERR SE NY 
调整 增益 矩阵 Ki +i, 使得: 

CL) E{Lxe+ 一 如 +]Lxe+l 一 六 +) 一 min 

CI) Elerin 241 J=0.R=061,2,0 f=1.2500 
条 件 ( 工 ) 是 EKF 的 性 能 指标 ; 条 件 ( 工 ) 要 求 不 同时 刻 的 输出 残 差 序列 处 处 保持 正 交 。 

在 实际 应 用 中 ,系统 模型 不 确定 性 会 造成 滤波 输出 残 差 序列 不 正 交 ,建立 在 性 
FETE by C1) CTL) A STF 通过 引入 渐 消 因子 强行 使 输出 残 差 序列 保持 正 交 ,具有 类 
似 高 斯 白 噪声 的 性 质 , 最 大 程度 地 提取 输出 残 差 序列 中 一 切 有 效 信息 ,这 样 STF 在 
模型 不 确定 时 仍然 能 保持 对 系统 状态 的 跟踪 能 力 。 

采用 多 重 次 优 渐 消 因 子 , 分 别 对 不 同 的 滤波 数据 通道 进行 渐 消 , 则 STF 递 推 公 


式 如 下 所 示 C] 
Sirie = Sa Bet) + (2-80) 
Pre = hn BnaPiBi HO (2-81) 
tnt = Mess (Resa) + ret (2-82) 
Fen = Xena + Kins een 一 如 Hit (2-83) 
Kin = PinHinLHinPiniHin + Ren St (2-84) 
Pin = U — Kin Hin Pens (2-85) 


其 中 Art =diaglaia: Azar AL JAS UK ET A OE A 1 分 别 为 7 
MIRAREA E A RG 2S ye = esa — rtia WA A F 
Ain ARRA FAA , B 


aC oaCA+1 Si 
Ain = » Ga = HM] 


1 aC < 1 X aMn 
i=1 


(2-86) 


Nin = Van 一 了 naOE — Ren (2-87) 

Men = Gi eP Pra Hin Hen = (Pan — Qi Hin Hen (2-88) 
其 中 tr(* ) 为 求 矩 阵 迹 的 算 子 ; Mi 为 矩阵 My RIC: Po RRRA SI 
入 渐 消 因子 时 的 状态 预测 协 方差 阵 ,显然 


PPan = OP OP. +O (2-89) 
Va 为 实际 输出 残 差 序列 的 协 方 差 阵 BKE BV 是 未 知 的 ,可 由 下 式 估算 出 来 
eel. k=0 
Vin = (2-90) 


OV, + ern Ein ， 
1+p 

式 (2-90) 中 O0<p<1 为 遗忘 因子 ,通常 取 p=0.95; a; 宇 1,1 二 1,2,…,n 均 为 预先 选 

定 的 常数 ,由 先 验 信息 确定 。 如 果 从 先 验 知识 中 得 知 某 个 状态 分 量 x; 变化 很 快 , 则 

可 以 选择 一 个 较 大 的 w ,以 提高 STF 对 该 状态 的 跟踪 能 力 ; 如 没有 任何 先 验 知识 ， 

可 以 选择 & 王 as 二 … 二 a 二 1, 此 时 基于 多 重 渐 消 因 子 的 STF 将 退化 为 带 单 重 渐 消 

因子 的 STF, 其 跟踪 性 能 和 收敛 性 能 依然 很 强 。 


k>1 


243 UT 变 换 和 UKF 


为 了 能 够 以 较 高 的 精度 和 较 快 的 计算 速度 处 理 非 线 性 高 斯 系统 的 滤波 问题 ， 
Julier 等 外 提出 了 一 种 基于 UT 变换 来 痪 近 非 线性 系统 状态 后 验 分 布 的 滤波 方法 ; 
无 迹 卡尔 曼 滤 波 (UKF)。UT 通过 采样 策略 选取 一 定数 量 的 Sigma 采样 点 , 且 这 些 
采样 点 具有 同系 统 状 态 分 布 相同 的 均值 和 协 方差 。 不 管 系统 非 线性 的 程度 如 何 , 这 
HE Sigma 采样 点 经 过 非 线性 变换 后 ,理论 上 可 以 至 少 以 二 阶 泰 勤 精度 逼近 任何 非 线 
性 系统 状态 的 后 验 均值 和 协 方差 ,由 此 推断 ,UKEF 的 滤波 精度 一 般 高 于 EKF; 同时 ， 
UKF 在 滤波 过 程 中 无 需 计 算 非 线性 函数 的 雅 可比 矩 阵 , 其 比 EKF 更 容易 实现 。 


1. UT 变换 


Bx H n 维 随机 向 量 ,m 维 随机 向 量 z 为 x 的 某 一 非 线 性 函数 
z= f(x) (2-91) 
x 的 统计 特性 为 (x Pr) ,通过 非 线 性 函数 7 ) 进 行 传播 得 到 z 的 统计 特性 (z， 
P.)。 一 般 情况 下 ,由 于 函数 f(:) 的 非 线 性 ,很 难 精 确 求解 z 的 统计 特性 , 故 对 (z， 
卫 .) 只 能 采用 近似 的 方法 求解 。UT 变换 就 是 根据 (x Pe) ,设计 一 系列 的 点 各, 一 0， 
1,…, 工 , 称 其 为 Sigma 点 ; 对 设 定 的 Sigma 点 计算 其 经 过 f(*) 传 播 所 得 的 结果 7;， 
i 二 0,1,…,L; 然后 基于 7; ,i 二 0,1,…,L 计算 (z P). 
在 UT 变换 算法 中 ,最 重要 的 是 确定 Sigma 点 的 采样 策略 ,也 就 是 确定 使 用 
Sigma 点 的 个 数 、. 位 置 以 及 相应 的 权 值 。 目 前 已 有 的 Sigma 采样 策略 加 有 对 称 采样 、 
单 形 采样 .3 阶 矩 偏 度 采 样 以 及 高 斯 分 布 4 阶 矩 对 称 采样 等 。 其 后 ,为 了 保证 输出 变 


(shined oe 
fit < 协 方差 的 半 正定 性 ,提出 了 对 上 述 基本 采样 策略 进行 比例 修正 的 算法 框架 。 下 
面 重点 介绍 一 下 对 称 采样 策略 ,其 他 采样 策略 可 以 参考 相关 文献 。 
对 称 采样 Sigma 点 的 数量 为 2n +1 个 , 则 对 称 采样 Sigma 点 及 其 权 系数 可 以 表示 为 


G& =x 

i arm, i = 1 ,2 ，… (2-92) 
Sin = X (Vat 0)P,): 

且 对 应 于 名 (i 二 0,1,…,2n) 的 权 值 为 


k/(n+ xr), i=0 
Wr = W; = | (2-93) 
1/2(n 二 xk)，i 关 0 


其 中 ,x 为 比例 系数 ,可 用 于 调节 Sigma 点 和 zx 的 距离 , 仅 影响 二 阶 之 后 的 高 阶 矩 带 来 
的 偏差 ;( VG 十 x)P,); 为 (n 十 xk)P, 的 平方 根 和 矩阵 的 第 i 行 或 列 。 

由 式 (2-92) 可 以 看 出 ,Sigma 点 到 中 心 x 的 距离 随 x 的 维 数 增加 而 越 来 越 远 ,这 
样 会 产生 采样 的 非 局 部 效应 。 为 了 消除 对 称 采样 策略 中 的 采样 非 局 部 效应 及 保证 
协 方差 的 正定 性 ,将 比例 修正 算法 加 应 用 于 对 称 采样 中 ,得 到 比例 对 称 采样 方法 。 具 
体 的 Sigma 点 采样 公式 及 UT 变换 算法 为 
A 
E= x¥4+(/M+P,)i5 i= 1.2.0 50 (2-94) 
m= X — (Sn FAP, )， 
对 应 于 EHI — ZR RO 


à/(n+à), i=0 
TOE | (2-95) 
1/2(n +à); i#0 
à/(n +a) +1 +8, i=0 
w= | (2-96) 
1/2(n +å), ix0 
其 中 
A=a(n+kn)—n (2-97) 


SOE se 仍 为 比例 系数 , 取 值 虽 没有 具体 的 限制 ,但 通常 情况 下 应 确保 后 验 协 方差 的 
半 正 定性 ; 对 于 高 斯 分 布 的 情况 , 当 状 态 变量 为 单 变量 时 ,选择 x 二 0, 当 状态 变量 为 
多 变量 时 ,一 般 选择 x 二 3 一 n; a 为 正 值 的 比例 缩放 因子 ,可 通过 调整 a 的 取 值 来 调 
节 Sigma 点 与 xX 的 距离 ,同时 调整 a 可 使 高 阶 项 的 影响 达到 最 小 ; a 的 取 值 范围 为 
0a<1。 当 系统 非 线 性 程度 严重 时 ,通常 情况 下 a 取 一 个 非常 小 的 正 值 (如 1X 
107°) ,以 避免 采样 点 非 局 域 效 应 的 影响 。 参 数 8 用 来 描述 x 的 先 验 分 布 信息 ,是 一 
个 非 负 的 权 系 数 , 它 可 以 合并 协 方差 中 高 阶 项 的 动 差 ,这 样 就 可 以 把 高 阶 项 的 影响 
包含 在 内 ,因此 调节 BB 可 以 提高 协 方差 的 近似 精度 ; 对 于 高 斯 分 布 .8 的 最 佳 选 择 是 
p=2. 
UT 变换 实现 过 程 描述 如 下 : 


© 根据 所 选择 的 采样 策略 ,利用 x 的 统计 特性 (x ,P,) 计 算 Sigma 采样 点 及 其 
权 系数 。 设 对 应 于 (i 二 0,1,…, 工 ) 的 权 值 为 W” 和 Wi, 它们 分 别 为 求 一 阶 和 二 阶 
统计 特性 时 的 权 系数 。 

@ 计算 Sigma 点 通过 非 线 性 函数 1(* ) 的 传播 结果 


% = /8), i=0,1,",L (2-98) 
从 而 得 随机 变量 x 经 非 线性 函数 f(，) 传 递 后 的 均值 z 、 协 方差 P. 及 互 协 方差 P,。 
L 
z= >)wry, (2-99) 
f L 
P. = X Wi — z) — z)" (2-100) 
i=0 
L 
Pa = D Wi EO)" (2-101) 


上 述 UT 变换 中 ,不 同 的 采样 策略 之 间 的 区 别 仅 在 于 第 中 步 和 后 续 计 算 Sigma 点 个 
数 工 。 


2 UKF 实 现 

考虑 如 下 非 线 性 系统 
Xe = fia (a) + wa (2-102) 
z = h, (x) vs (2-103) 


式 中 w 和 wi 均 为 互 不 相关 的 高 斯 白 噪 声 , 且 它们 的 统计 特性 如 下 所 示 
Elw] = 0,CovLwi sw ] = Qiy 
E[w] = 0,Cov[v: ,v7] = Ridy (2-104) 
Cov[w: vj; ] = 0 
其 中 6 为 kronecker-6 函数 。 状 态 初始 值 xo 与 w v, 彼此 相互 独立 , 且 也 服从 高 斯 
分 布 。 

基于 非 线 性 系统 式 (2-102) 和 式 (2-103) 的 UKF 滤波 递 推 公式 可 以 表示 成 ， 

D 初始 状态 统计 特性 为 

= E(x) 


(2-105) 


P, = Cov(xo) = E(xo — £o ) (xo — Xo)? 

© 选择 UT 变换 中 Sigma 点 采样 策略 。 

O 时 间 更 新 方程 。 按 照 第 加 步 所 选择 的 Sigma 采样 策略 ,由 总 -1 和 Pi-1 来 计算 
Sigma M&s- (Ci 一 0,1,…, 上 ), 通 过 非 线 性 状态 函数 fe CO AERE H Mite H 
ie- 可 得 一 步 状态 预测 总 上 :及 误差 协 方差 阵 Pa- 

Yir = feala), i=0,1,.%,L (2-106) 


工 L 
Sra = DWT = 4 (2-107) 
i=0 i=0 


人 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
Pun = DWE aes — Fia ) Nia — Fea) + Qa (2-108) 

© 量 测 更 新 。 同 理 , 利 用 如 ec: 和 Pei 按照 第 加 步 所 选择 的 采样 策略 计算 

Sigma 点 ur-1(i 二 0,1,…,L) ,通过 非 线 性 量 测 函 数 h, OERE H Xia s H Xie 

可 得 到 输出 预测 zl-_1 及 自 协 方差 阵 Pz, 和 互 协 方差 阵 P 


Eres 
Xii = h; Enea), t= 0,1. (2-109) 
L L 
Zee = 六 大 Xi = SS wrk. Eau) (2-110) 
i=0 i=0 
L 
Re = DW: Kiana — Eee) (Kine — Ze)” + Re 《2=- 了 及 
i=0 
L 
Ps,z, = Wi Gute — Fee) Aiea — Zea ) T (2-112) 
i=0 


在 获得 新 的 量 测 z 后 ,进行 滤波 量 测 更 新 
Xe = Xena + Ki (ze — Zee) 
K, = Pza Pa (2-113) 
P, = Pana — KPr, KT 
式 中 K 是 滤波 增益 矩阵 。 


244 差分 滤波 器 


几乎 与 UKF 同时 ,独立 于 UKF 滤波 理论 的 研究 ,Nergarrd 中 基于 Stirling 2 (ff 
公式 中 分 别 曾 述 和 论证 了 中 心 差分 滤波 理论 ,创立 了 差分 滤波 器 (DDF)。 之 后 ， 
Merve 等 外 将 DDF 表示 成 Sigma 点 形式 ,并 指出 DDF 的 Sigma 点 采样 策略 等 价 于 
UKF 中 的 对 称 采样 策略 ,只 是 在 参数 表示 方法 上 不 同 。 
DDF 中 Sigma 点 及 其 权 系数 可 以 表示 成 
&=F 
&=x+h SPa) = x+hs: ， i=1,2,.,n (2-114) 
Ean = X — (h JPL); = ¥—hs; 
且 对 应 于 ,i 二 0,1,… ,2n 的 权 值 为 


on =H -OEE E 

WG ge oe We =a 
i aor i = 1,2, ,2n (2-115) 

a =, 2 一 二 一 

Ws Ah? Ws 4h* 


基于 非 线 性 系统 式 (2-102) 和 式 (2-103) 的 二 阶 Sigma 点 CDKF 滤波 算法 递 推 
公式 如 下 : 


第 2 章 估计 理论 


D 初始 状态 统计 特性 为 
名 = E(x) 
(2-116) 
P, = Cov( xo) = E(xo — £o ) (xo — Xo )T 


O 时 间 更 新 方程 。 按 照 Sigma OT PRR FE ES, FH, 和 Px KIT Sigma 点 
-1(i 二 0,1,…,2n), 可 以 表示 成 
名 hg Sa 
Ena =Hatth Pra) i= 12n (2-117) 
Eata = Xp — Ch SPa Di 
,1 通过 非 线 性 状态 函数 Sa COOMERA Viario H Vae- MIF — EAR AS HH 
S- KIRKE DTT HEF Pir-i 


Yor = Sea Eads i= 051,052 (2-118) 
2n 2n 

Seu = wry sae = Wiha (Ein) (2-119) 
izo i=0 


Parm = > CW? Yia- — Yitna)? + WE Via 


十 Xue — 2Yo,e1e-1)? J+ Qe (2-120) 
O EWE. EM, FH Sr- 和 Pus-1 按 照 对 称 采样 策略 来 计算 Sigma 点 
人 nl-1(i 二 0,1,…,2n) ,于 是 wr-1 可 以 表示 成 
人 = Xela 
Supa = ait Ch Paa )is i= 1,2, (2-121) 
Steet = Sea — Ch Pa): 
.ult-1 通 过 非 线 性 量 测 函 数 Ig C+) FEHR JI Xile o Kiel AD PHIM Zh 
及 自 协 方差 阵 Pz, 和 互 协 方差 阵 P 


FT 
Xix- = hiliaa), i= 0,1, ,2n (2-122) 
2n, 2n, 
Ês- = Dy Kaina = wrk Ei) (2-123) 
i=0 i=0 


Pz, — > [WE Xie — Xitana)? + WE Kise 
i=1 
+ Kiraia — 2 Koma) ER, (2-124) 


Ps,z, = DW? Ea mL — Kitna) (2-125) 
在 获得 新 的 量 测 zs 后 ,进行 滤波 量 测 更 新 


Xe = Fia + Ky (ze — Zea) 
Ky = Pre Ps, 


P; = Para —K,Pz,Ki 


(2-126) 


46 多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 


RP K, 是 滤波 增益 矩阵 。 
245 粒子 滤波 器 


早 在 20 世纪 50 年 代 , 基 于 序 贯 重要 性 采样 (sequential importance sampling, 
SIS) 的 序 贯 Monte Carle 积分 方法 就 被 应 用 于 物理 和 统计 学 中 5 。 到 了 20 世纪 60 
年 代 末 ,基于 仿真 的 SIS 算法 被 引入 自动 控制 领域 0 ,70 年 代 ,已 经 有 大 量 学 者 对 该 
方法 作 进 一 步 深入 研究 。 然 而 ,由 于 始终 无 法 解决 粒子 退化 和 计算 量 制约 等 问题 ， 
因此 SIS 在 相当 一 段 时 间 内 并 未 引起 足够 的 重视 ,导致 SIS 算法 发 展 缓慢 。 直 到 
1993 年 ,Gordon 等 提出 一 种 自 举 粒子 滤波 (bootstrap particle filter) 算 法 65 , M mj Be 
定 了 粒子 滤波 算法 的 基础 。 该 算法 在 递 推 过 程 中 引入 重 采样 的 思想 以 克服 粒子 退 
化 问题 ,同时 ,计算 机 运算 能 力 的 急剧 增加 也 为 粒子 滤波 的 发 展 提供 了 客观 物质 条 
件 。 之 后 ,粒子 滤波 取得 了 长 足 的 发 展 , 许 多 算法 被 相继 提出 ,从 而 掀起 了 一 股 研究 
粒子 滤波 的 热潮 。 

2000 年 ,Doucet 等 093 在 前 人 研究 的 基础 上 给 出 了 基于 SIS 的 粒子 滤波 的 通用 
描述 , 即 利用 SIS 技术 寻找 一 组 在 状态 空间 传播 的 随机 粒子 ,每 个 粒子 都 对 应 一 个 重 
要 性 权 值 ,通过 这 些 粒子 的 加 权 求 和 来 对 概率 密度 函数 进行 近似 ,以 样本 均值 代替 
积分 运算 ,从 而 获得 状态 最 小 方差 分 布 。 另 外 ,Crisan 等 证 明 当 粒子 数量 N> oco} 
可 以 允 近 任何 形式 的 概率 密度 分 布 , 即 采样 粒子 足够 多 时 ,粒子 算法 是 收敛 的 , 且 收 
敛 速度 不 受 状 态 位 数 的 限制 29 。 他 们 的 理论 研究 为 粒子 滤波 算法 体系 的 形成 及 发 
展 竟 定 了 坚实 的 基础 。 

粒子 滤波 是 贝 叶 斯 最 优 滤波 与 Monte Carlo 随机 采样 方法 相互 结合 的 产物 ,其 
突出 特点 是 不 受 限于 线性 和 高 斯 的 假设 ,理论 上 来 讲 , 它 适用 于 任意 非 线 性 、 非 高 斯 
系统 的 滤波 问题 。 


1 蒙特 卡 罗 积分 


蒙特 卡 罗 (Monte Carlo, MC) 积分 亦 称 为 随机 模拟 (random simulation) 方法 ， 
有 时 也 称 做 随机 抽样 (random sampling) 技 术 或 统计 试验 (statistical testing) ,属于 
计算 数学 的 一 个 分 支 ,是 在 20 世纪 40 年 代 中 期 为 了 适应 当时 原子 能 事业 而 发 展 起 
来 的 。 蒙 特 卡 罗 方 法 能 够 真实 地 模拟 任意 物理 过 程 ,并 取得 满意 的 精度 ,其 基本 思 
想 是 : 通过 抓 住 事物 运动 的 几何 数量 和 几何 特征 ,利用 数学 方法 来 加 以 模拟 建立 一 
个 概率 模型 或 随机 过 程 , 并 使 其 所 求 参 数 等 于 问题 的 解 , 然 后 通过 对 模型 或 过 程 的 
观察 或 抽样 试验 计算 所 求 参数 的 统计 特征 ,最 后 给 出 所 求解 的 近似 值 , 解 的 精确 度 
可 用 估计 值 的 标准 误差 来 表示 。 

下 面 通过 一 个 例子 来 说 明 蒙 特 卡 罗 积 分 的 基本 原理 。 

设 xER" H n 维 空间 向 量 , 计 算 如 下 数值 积分 


1= | fax (2-127) 


蒙特 卡 罗 积 分 就 是 将 积分 值 看 成 是 某 种 随机 变量 的 数学 期 望 ,并 用 采样 方法 加 
以 估计 ,可 以 考虑 将 被 积 函 数 f(x) 做 如 下 分 解 


f(x) = g(x)x(x) (2-128) 
其 中 ,p(x) 为 状态 变量 x 的 概率 密度 函数 ,满足 p(x) 宇 0 且 
| p(x)dx = 1 (2-129) 
r 


同时 ,I 可 以 看 成 是 g (x) 的 数学 期 望 , 即 [一 ELsg(Cx)]。 
假设 x(x) 可 产生 独立 同 分 布 样本 {x' ,i 二 1,2,… N) , 则 对 积分 


1= [fde = [gp de (2-130) 
的 估计 就 可 用 如 下 的 样本 平均 值 法 


N 
T= Dat) (2-131) 


iN i=l 


如 果 所 有 的 x; 都 是 独立 的 ,那么 了 是 了 的 渐进 无 偏 估计 , 即 了 将 几乎 处 处 收敛 
BT, EUR SATE AY TEN) ee dn FO 


N N 
imECT] = limEfE Ds)]= lim 4 eter] = | = 
limE(T] limE[y Ue] lim NZ Elsa] = f(x) p(x)dx = I 
(2-132) 
g(xi) 的 方差 可 表示 为 
= [tec — I}? p(x)dx (2-133) 


车 二 品 有 界 且 了 渐进 收 化 于 了 ,根据 由 科 尔 葛 戈 罗 夫 强 大 数 定律 和 林 德 贝 格 一 莱 
维 中 心 极限 定理 可 知 ,估计 误差 以 如 下 分 布 收敛 

lim VN(I—D ~ N(0,0) (2-134) 
从 上 面 两 个 例子 可 以 看 出 , 当 所 求解 的 问题 为 某 个 随机 变量 的 期 望 值 时 ,可 以 通过 
某 种 “试验 ”的 方法 ,得 到 这 个 随机 变数 的 平均 值 ,并 用 它 作 为 问题 的 解 ,这 就 是 蒙特 
卡 罗 积 分 的 基本 思想 。 


2 序 贯 重要 性 采样 法 


由 2.2 节 可 知 , 递 推 贝 叶 斯 滤波 给 出 了 计算 后 验 密度 函数 p(x | Za) A HES 
SR FLU EZ, = {zy ze eve} MAE. pC, |r) bz) 的 计算 包含 了 复 
杂 的 概率 密度 函数 积分 运算 问题 ,即使 假设 噪声 和 状态 为 高 斯 分 布 的 情况 下 ,概率 
密度 函数 积分 运算 也 是 非常 困难 的 ,而 对 于 状态 服从 非 线性 非 高 斯 的 情况 ,计算 
P(x, | Xe) bxe) 更 是 根本 无 法 实现 的 。 为 了 应 对 上 述 复杂 的 积分 运算 ,通常 使 
用 前 面 所 介绍 的 随机 采样 运算 的 蒙特 卡 罗 法 将 复杂 的 积分 转化 为 离散 样本 加 权 和 
的 形式 来 进行 状态 估计 。 

然而 在 使 用 蒙特 卡 罗 法 时 ,需要 对 p(xi |Z4) 直 接 进 行 采样 。 一 般 情况 下 ,后 验 
密度 是 多 元 的 且 非 标准 的 分 布 ,无 法 对 其 进行 直接 采样 ,该 方法 直接 使 用 受到 了 很 
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大 的 限制 ,因此 人 们 通过 引入 其 他 有 效 的 采样 方法 一 一 重要 性 采样 法 来 解决 这 一 问 
题 。 这 正 是 下 面 要 介绍 的 序 贯 重要 性 采样 法 (sequential importance sampling, SIS) 。 
其 主要 思想 是 根据 一 组 带 有 相应 权 值 的 已 知 随机 样本 来 表示 当前 的 后 验 概率 密度 ， 
并 基于 这 些 已 知 的 随机 样本 和 权 值 来 计算 状态 估计 值 。 下 面 对 序 贯 重要 性 采样 法 


进行 简单 的 阐述 。 


由 于 无 法 从 后 验 概率 密度 函数 中 直接 采样 ,可 以 寻找 一 个 容易 进行 采样 (已 知 
概率 分 布 ) 的 概率 密度 函数 q Xoe | Za) , 称 为 重要 性 密度 函数 。 那 么 ,对 于 & 时 刻 的 


函数 /xs) 状 态 估计 问题 可 进行 如 下 变形 
ELf(xo4)] = [ran 2 Bien oe 


|Z 
对 p (Xow | Ze) DEF VU ASR AE 
PD | xou) poa) 


yt tou | Zi ) dxo, (2-135) 


pxox | Ze) pL) (2-136) 
k 
假设 wo 为 已 知 的 非 归 一 化 重要 性 权 值 ,其 表达 如 下 
PZ | Xon) pxo) 7 
wok = Gon ZX TZ) (2-137) 
对 (2-135) 式 整理 得 
EL f(x) = ra, EEN | Zi) dxo,s (2-138) 
式 中 
p(Z,) = Jo | Xow) Pp (Xo) dxo, (2-139) 
将 式 (2-139) 代 入 式 (2-138), 并 利用 重要 性 密度 函数 x(xow |Z ES a 
Jiwasa Jal Xo, | Zi) dxo, 
ELfCxox)] RETO oa (2-140) 
alton |Za) 1% | Zp) Xo. 
再 将 Wok 代入 后 得 到 
fo Rf Xok Q(t | Ze) dXon 
EL fou) = OF = Eo rou Son] (9141) 


Jena Grou | Zi )dxo.0 Epler (to) J 


通过 g(xox|Z) 产 生 一 组 粒子 {x,i 一 1,2,…,，N} ,应 用 蒙特 卡 罗 方 法 可 将 上 式 


近似 变换 为 
DE e (Xoe) f (Xe) 
ELS xou) ] ~ — = 
No eee) 
化 简 后 得 到 


(2-142) 


N 
ELF] = aif Oia) (2-143) 
i=1 


人 o 
其 中 ,wi 为 归 一 化 权重 
gi 二 olxa) we | 
k N N 
Mea Gia) Mei 
式 (2-144) 所 计算 出 的 估计 比值 会 导致 系统 状态 估计 存在 偏差 ,但 只 要 能 满足 
以 下 的 两 个 条 件 还 是 可 以 达到 渐 近 收敛 的 : 
(1) 建议 分 布 的 采样 点 { 蕊 ,i 二 1,2,…, NN} 服从 独立 同 分 布 ; 
(2) ok 和 wf?(xow) 的 数学 期 望都 存在 ,并 且 已 知 。 
为 了 计算 时刻 的 真实 概率 分 布 ,而 又 不 希望 改动 先前 时 刻 的 状态 xo, a > TDA 
选择 的 重要 性 概率 密度 函数 g(xo. |Z4) 要 能 够 进行 如 下 分 解 ,使 得 
ql Xo, | Ze) = q(xs | Xo, 0-1 Ze qxXo, 2-1 | Zr) (2-145) 
这 里 ,假设 当前 时 刻 的 状态 值 独立 与 下 一 时 刻 的 量 测 值 , 并 假设 状态 向 量 符合 
Markov 过 程 , 即 量 测 值 与 状态 相互 独立 ,那么 可 以 得 到 


(2-144) 


k 
pxos) = p(x) [] plx; | x) 
A (2-146) 
PLZ, | Xor) = Tle | x;) 
j=l 


将 式 (2-145) 代 入 式 (2-137) ,容易 得 出 有 关 每 个 粒子 权重 wx 的 递 推 公式 
DZ, | Xo) pxonr) 
q(x, | Xo, 40-1 Ze Yq(%o, ea | Zia) 


PC Zp | Xo, 4-1) P(X, r1) PZ | xok) 轧 (xok) 
q( Xo, 0-1 | Di PD | Xo, 0-1) PC Xo 2-1 Xe | Xo, 4-1 Ze) 


E BCZ: | Xo) por) 
sm PDri | Xo, 4-1) PCXo, ea (Xe | Xo, x-1 Zp) 


k k 
| Hoes | w [vov Tce, | sa] 
j=1 j=1 


Wk-1 kl 太一 1 
[we | oo Toc je [oin 2) 
j=1 


= 


Wk 


DP | Xr) P(X | xa) 
q(x | Xo. #1 Ze) 


在 SIS 算法 中 ,选取 的 重要 性 概率 密度 函数 要 能 按照 式 (2-145) 式 进行 分 解 ,那么 
重要 性 权 值 的 方差 必然 会 随时 间 增 大 而 增 大 ,为 了 说 明 这 一 问题 ,我 们 对 式 (2-144) 做 
如 下 的 推导 


(2-147) 


Wh—1 


Dh | Xo PXor) PLZ, s Xo) 
ql xon | Ze) ql xo | Ze) 


pxox | Ze) pZ) oc P(Xon | Ze) 
ql Xon | Ze) q(Xo.n | Ze) 


式 (2-148) 被 叫做 “重要 性 比值 ”, 通 过 它 可 以 证 明 方 差 随时 间 积 累 , 具 体 证 明 请 参照 
文献 [15 ,16]。 


Work 


(2-148) 


MO alice en ee 
重要 性 权 值 的 方差 会 随时 间 增 大 而 增 大 ,那么 必然 会 导致 SIS 算法 的 退化 现象 。 
其 表现 是 : 经 过 若干 次 迭代 后 ,除了 少数 粒子 外 ,其 余 粒 子 的 权 值 均 可 忽略 不 计 ,从 
而 使 得 大 量 递 推 浪费 在 几乎 不 起 任何 作用 的 粒子 的 更 新 上 ,甚至 最 后 只 剩 下 一 个 权 
值 为 1 的 有 效 粒子 ,而 其 他 粒子 的 权 值 为 零 , 这 就 意味 着 大 量 的 计算 都 浪费 在 那些 权 
值 极 小 的 粒子 上 ,这 些 粒 子 不 但 降低 了 状态 估计 精度 ,而 且 对 到 近 Cory | Ze) HY GEAR 


几乎 为 零 。 
适合 于 对 算法 退化 的 一 个 度量 就 是 有 效 粒 子 容量 ,其 定义 为 
— N z 
Na = T+ Vartai) (2-149) 


FEF oe = plx | Za) / Pre x4-1,Zi) 称 为 * 真 权重 "。 这 个 有 效 粒子 容量 是 不 能 通过 
严格 计算 得 到 的 ,但 可 以 得 到 其 估计 值 , 表 示 如 下 


Ns (2-150) 


其 中 ,wi 为 式 (2-144) 定 义 的 归 一 化 权重 。 如 果 New SN EEE A Ne 很 小 , 即 认为 
系统 的 样本 或 者 说 粒子 严重 退化 。 

显然 ,退化 问题 在 粒子 滤波 中 是 一 个 不 期 望 的 影响 作用 , 减 小 这 种 作用 的 最 好 
方法 就 是 采用 非常 大 的 样本 容量 N ,然而 在 许多 情况 下 无 限 的 扩大 样本 容量 是 不 现 
实 的 ,所 以 需要 采用 其 他 方法 来 降低 退化 现象 带 来 的 负面 影响 。 


3 重 采 样 


减少 退化 问题 的 一 个 思路 是 在 粒子 的 权 值 更 新 后 引入 重 采 样 步骤 。 重 采样 的 
目的 在 于 减少 权 值 较 小 的 粒子 数目 ,而 把 注意 力 集 中 在 大 权 值 的 粒子 上 , 即 增 大 权 
值 大 的 粒子 的 数目 。 目 前 ,已 经 提出 了 多 种 重 采 样 方法 -59 ,如 多 项 式 重 采样 HR DE 
EREE .最 小 方 益 重 采样 、 系 统 重 采样 等 ,不 同 的 重 采样 方法 对 估计 精度 的 影响 也 不 
尽 相 同 。 重 采样 方法 的 基本 原理 是 : 一 旦 发 生 退 化 现象 , 便 在 原来 重要 性 采样 的 基 
础 上 引入 重 采样 ,淘汰 权 值 低 的 粒子 ,集中 权 值 高 的 粒子 ,从 而 抑制 退化 现象 。 

由 式 (2-150) 可 知 ,1 二 Nog 才 N, 当 所 有 的 权 值 人 =1/N(i=1,2,…,N) 时 ,Nas 二 
Ni 当 只 有 一 个 权 值 以 ==1, 而 其 余 权 值 ôi =0G=1,2,, N i Aj), Nal. T 
见 , Ne 越 小 退化 现象 就 越 严重 ,那么 对 于 退化 现象 可 由 Nos 的 大 小 判断 ,通常 的 做 法 
是 : 给 定 一 个 门限 值 Na Naw SN) , 当 Na 二 Na 时 ,就 认为 发 生 了 明显 的 退化 现象 。 

重 采样 可 以 减少 退化 现象 ,其 目的 在 于 增多 权 值 较 大 的 粒子 数目 。 重 采样 的 基 
本 过 程 是 通过 对 后 验 概率 密度 的 离散 近似 表示 ,再 进行 N 次 采样 ,产生 新 的 粒子 集 
{a ya 

p(x? = xi) = dj (2-151) 
Trad EY AG HE A ORE AE (xi ci) RST LA HSS ALA BT ESE (eds 1/N} E 
oi =1/N (2-152) 


4 粒子 滤波 基本 算法 


选择 重要 性 概率 密度 函数 为 先 验 概率 密度 ,并 在 标准 的 SIS 算法 中 引入 重 采 样 
步骤 ,这 便 形 成 了 序 贯 重要 重 采 样 (sequential importance resampling,SIR) 算 法 ,也 
就 形成 了 标准 粒子 滤波 算法 (PF) 的 基本 框架 。 

考虑 如 下 非 线性 状态 空间 模型 


x = f (Xr W) 
(2-153) 
Zz = Klp v) 


Ftp g ER 与 z ER” iE RRA E tet A ee ats fai C) R">R" 和 
hi): RR" 分 别 为 系统 非 线 性 状态 转移 函数 和 测量 函数 ; w E R? Ail v, ER 分 
别 为 系统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 , 且 它 们 互 不 相关 。 

总 结 上 述 粒 子 滤波 的 基本 思想 ,我 们 给 出 如 下 标准 粒子 滤波 算法 : 

1) 初始 化 。 由 先 验 概率 p(xo) 产 生 粒子 群 {x5 ,i 二 1,2,…,N), 所 有 粒子 权 值 为 
1/N. 

2) 序 贯 重 要 性 采样 (SIS) 。 

(1) 选取 先 验 概 率 作为 重要 性 密度 函数 , 即 

q(xi | xi-1»t,) = pCxi | xi) (2-154) 

从 重要 性 分 布 中 抽取 N 个 样本 {xi ,i 二 1,2,…,N})。 

(2) 计算 各 粒子 权 值 


i plz | xi pCi | xi) 
1 


i n (2-155) 
RSA q(xk | xii Za) i 


(3) 归 一 化 权 值 
N 
wh = fD ai (2-156) 
i=l 


D 重 采样 。 若 Naml È GDN ae WE HOR PE HEOK AER (aba 


coi } Ny WR A ENEE (xh 1/ N} A o 
4) 状态 估计 。 


N 

& = Doixi (2-157) 
i=l 
N 

P, = Doi — iD LT (2-158) 
i=l 


2.5 混合 系统 多 模型 估计 


基于 混合 系统 的 多 模型 估计 是 一 种 强 有 力 的 自 适应 估计 方法 ,尤其 是 对 结构 或 
参数 变化 的 系统 更 是 如 此 。 混 合 系统 被 认为 是 使 用 一 个 专家 框架 的 控制 理论 的 未 
来 方向 。 
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251 一 般 描 述 
定义 2.1 在 混合 空间 R"XS 上 定义 系统 
TH = Se (Xeo Ses) + glLsrtistrror ses Xe) | (2-159) 
Ze = hC Xr 554) Ve (Ey) (2-160) 


APREN 是 离散 时 间 变 量 ,xs ER" 为 基础 状态 空间 R 上 的 状态 向 量 ; sES 表示 系 
统 模 式 空 间 上 的 模式 变量 ; z CR” 是 系统 的 量 测 向 量 ; 而 we E Rw” 和 wi © R” 分 别 
表示 系统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 , 则 称 此 系统 为 离散 时 间 随 机 混合 系统 。 

系统 模式 序列 假定 是 一 个 Markov 链 , 带 有 转移 概率 

p(n = SP | sp sw) = Pls DN) NsP ES (2-161) 

其 中 $8 是 标量 函数 。 

式 (2-161) 表 明基 础 状态 观测 一 般 来 说 是 模式 依赖 的 ,而 且 量 测 序列 嵌入 了 模 
式 信息 。 换 句 话 说 ,系统 模式 序列 是 间接 观测 (或 隐藏 ) 的 Markov 模型 。 当 Markov 
链 是 齐 次 的 情况 下 ,从 2 到 2 的 转移 概率 记 为 mw 。 所 以 ,线性 形式 的 随机 混合 系 


统 描述 为 
Xen = F(x, HI (sy) wx, (2-162) 
Ze = Hy (Xp oS) + Vy (Xe Se) (2-163) 
Plan = s% | s2) =a, Vs? PES (2-164) 


上 述 系统 显然 是 一 个 非 线 性 的 动态 系统 ,但 是 一 旦 系统 的 运行 模式 给 定 ,该 系 
统 就 可 简化 为 一 个 线性 系统 。 这 个 系统 也 称 为 跳 变 线性 系统 。 
混合 估计 问题 就 是 根据 带 有 噪声 的 (模式 依赖 的 ) 量 测序 列 来 估计 基础 状态 和 


252 多 模型 估计 实现 


混合 估计 的 主流 方法 是 多 模型 (multi-model, MM) 方 法 ,这 对 于 混合 估计 来 说 
也 是 最 自然 的 方法 。MM 估计 的 应 用 由 下 面 几 部 分 组 成 。 
1. 模 型 设计 
必须 设计 一 个 有 限 个 模型 构成 的 模型 集 ,本 节 将 针对 如 下 模型 集 
M = (m? } jatar (2-165) 
其 中 每 个 模型 mP 是 对 模式 空间 中 相应 模式 ;的 一 种 描述 ,这 种 对 应 关系 既 可 以 是 
一 对 一 的 ,也 可 以 不 是 一 对 一 的 ,但 在 后 一 种 情况 下 通常 模型 集 比 模式 集 要 小 许多 。 
这 种 匹配 关系 也 可 以 描述 为 
mP SAs =mP}, REN; 了 一 1,2， pr (2-166) 
即 在 & 时 刻 的 系统 模式 有 模型 匹配 。 事 实 上 ,一 旦 确定 了 M,MM 方法 隐 含 假定 了 


系统 模式 S 可 被 M 的 成 员 准 确 表示 。 


2 滤波 器 选择 
这 是 第 二 个 重要 环节 , 即 选 择 一 些 递 推 滤波 器 来 完成 混合 估计 。 
3 估计 融合 


为 产生 总 体 估计 ,估计 融合 有 三 种 方法 : 
D 软 决策 和 无 决策 : 总 体 估计 的 获得 是 根据 滤波 器 获得 的 估计 ,而 不 硬性 规 
定 利 用 哪些 滤波 器 的 估计 值 。 这 是 MM 估计 融合 的 主流 方法 。 如 果 把 基础 状态 的 
条 件 均值 作为 估计 , 则 在 最 小 均 方 意义 下 ,总 体 估计 就 是 所 有 滤波 器 估计 值 的 概率 
加 权 和 
x, = E(x |Z) = SD pm | Z,) (2-167) 


(2) 硬 决策 : 总 体 估计 的 近似 获得 是 根据 某 些 滤波 器 的 估计 值得 到 的 ,而 这 些 
滤波 器 的 选择 原则 是 最 大 可 能 与 当前 模式 匹配 ,最 终 的 状态 估计 是 硬性 规定 的 。 比 
如 在 所 有 的 模型 中 按 最 大 概率 只 选择 一 个 模型 ,把 估计 值 作为 总 体 估计 值 。 这 种 融 
合 方法 就 是 退化 为 传统 的 “决策 后 估计 ”法 。 

(3) 随机 决策 : 总 体 估计 是 基于 某 些 随机 选择 的 模型 序列 的 估计 来 近似 决定 的 。 


4 滤波 器 的 重 初始 化 


决定 怎样 重 初始 化 每 个 滤波 器 ,这 是 有 效 MM 算法 和 其 他 MM 算法 的 主要 方 
面 ,大 部 分 研究 都 集中 在 这 里 。 下 面 主要 讨论 跳 变 Markov 系统 ,第 i 个 模型 应 服从 
下 述 的 离散 时 间 方 程 
xin = FOx, Hw, REN, i= 1.2.67 (2-168) 
z = Hx, HoP, REN. i=l, 2er (2-169) 
my = pls =M? | sa =m), REN, i=1,2,.r (2-170) 
而 wy? ~ NCqy QPO Fv? ~N Cri RP ) 分 别 表示 相互 独立 的 独立 过 程 噪声 和 独立 量 
测 噪声 。 
假定 模型 m?” 在 初始 时 刻 正确 (系统 处 于 模式 s?” 下 ) 的 先 验 概率 为 
pom? | Za) = pe? (2-171) 
式 中 的 Zo 为 初始 时 刻 系统 的 先 验 量 测 信息 , 则 有 


Vu = (2-172) 

由 于 任何 时 刻 混合 系统 的 当前 模型 服从 于 r 个 可 能 的 模型 之 一 , 则 到 时 刻 上 为 

Ik ,该 混合 系统 所 可 能 具有 的 模式 历史 序列 就 有 可 能 有 二 个 。 根 据 贝 叶 斯 全 概率 理 
论 , 对 该 混合 系统 的 最 优 状 态 滤波 器 的 计算 量 随 着 时 间 的 延长 随 指 数 增长 ,因此 基 
于 此 种 技术 导出 的 最 优 滤波 器 的 计算 量 所 需要 的 计算 机 资源 将 十 分 庞大 ,这 在 现实 
中 是 不 可 能 实现 的 。 为 了 避免 出 现 这 种 情况 ,出 现 了 下 列 几 种 比较 典型 的 次 优 多 模 
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型 滤波 器 。 
253 定 结构 多 模型 估计 


固定 模型 集 的 最 优 估 计 是 全 假设 树 估计 , 即 考 虑 每 一 时 刻 系统 的 所 有 可 能 模 
式 。 其 模型 集 是 预先 确定 的 ,而 不 管 模型 本 身 是 不 是 时 变 的。 但 是 ,由 于 其 计算 量 
和 内 存 随 着 时 间 的 推移 呈 指 数 增长 ,要 达到 最 优 是 不 可 能 。 例 如 ,有 7 个 可 能 的 模 
型 ,系统 从 0 时 刻 运 行 到 & 时刻 ,就 有 一 一 个 可 能 的 模型 跳 变 序列 ,于 是 对 于 系统 状 
AS Hhh 2 x, 1 = EC [Zi sm ) ,其 中 m4-1 就 是 下 个 可 能 的 序列 之 一 。 所 
以 ,有 必要 利用 某 些 假设 管理 技术 来 建立 更 有 效 的 非 全 假设 树 算法 ,以 保证 剩余 的 
假设 数量 在 一 定 的 范围 内 ,如 : 

(1) 删除 “不 太 可 能 ”的 模型 序列 ,这 将 导致 估计 融合 的 硬 决策 方法 ; 

(2) 合并 “相似 ”的 模型 序列 ,这 可 通过 重新 初始 化 时 的 具有 “相同 ”的 估计 值 和 
协 方差 的 滤波 器 进行 合并 ; 

(3) 将 弱 耦 合 模型 序列 解 耦 为 串 ， 

(4) 其 他 的 假设 管理 技术 。 

经 验 表 明 ,一 般 情况 下 基于 合并 相似 模型 序列 的 非 全 假设 估计 器 要 优 于 基于 市 
除 不 可 能 模型 序列 的 估计 器 。 

下 面 讨论 几 种 固定 记忆 的 MM 估计 器 。 

所 谓 广 义 伪 贝 叶 斯 方法 (GPB)C2 -5 ,就 是 在 时 刻 ,进行 系统 状态 估计 时 仅 考 
虑 系统 过 去 有 限 个 采样 时 间 间 隔 内 的 目标 模型 历史 。 

一 阶 的 GPB 算法 (GPB1) 采 用 最 简单 的 重 初始 化 方法 , 仅 把 上 次 总 体 状态 估计 
总 -1 以 及 估计 误差 的 协 方差 阵 P;-, 作 为 公共 的 初始 条 件 , 然 后 各 个 模型 按 基本 卡尔 
曼 算法 进行 各 自 的 状态 估计 ,同时 计算 各 个 模型 的 概率 ; 最 后 利用 加 权 和 求 单位 本 
次 的 总 体 状态 估计 总 以 及 估计 误差 的 协 方差 阵 Pi ,计算 过 程 如 图 2-2 所 示 。 


af EA xf x xf EA x? 


模型 | 
a 
模 开 3 


图 2-2 GPB1 算法 时 序 图 (r= 二 3) 


对 于 i 二 1,2,…,r, 每 个 循环 如 下 
(1) 重 初始 化 
$2, =H, Pe = Ps i=1,2,°r (2-173) 
(2) 条 件 滤波 , 即 以 X21 和 相应 的 误差 协 方差 PR 为 初始 值 ,利用 与 m 匹配 的 
模型 , 按 一 般 卡 尔 曼 滤波 方程 ,分 别 计算 得 到 状态 估计 和 估计 误差 的 协 方差 阵 ; 而 且 


第 2 章 估计 理论 


计算 得 到 似 然 函数 
AP = ply | MP ,Zi) ~ ple | mË ,ED P), i= 1.2.57 (2-174) 
(3) 模型 概率 更 新 , 即 计算 


ph = pin? | Zp) = Lap Dant. i= er (2-105) 
其 中 六 是 式 (2-170) 给 出 的 转移 概率 ; 而 值 为 正则 化 常数 , 即 
c= Saye Sans (2-176) 
CA) 估计 合成 , 即 得 到 时刻 的 信 计 及 其 误差 的 协 方差 阵 分 别 是 
x= Du xP (2-177) 
P, = 六 [PP + RP)  — BOT? (2-178) 


图 2-3 给 出 了 GPB1 算法 的 结构 图 。 
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图 2-3 GPBI 算法 结构 图 (> 一 3) 


二 阶 GPB 算法 (GPB2) 则 只 需要 考虑 过 去 两 个 采样 时 间 间 隔 内 的 历史 ,滤波 器 
初始 值 要 在 此 假设 下 重新 计算 ,这 种 算法 需要 有 x 个 滤波 器 并 行 处 理 。 假 定 A 一 1 
时 刻 已 经 获得 估计 


AO = NG ,A El ghee (2-179) 
以 及 相应 的 协 方差 阵 
Pe = cora = mE = 1 (2-180) 
GPB2 在 一 个 采样 周期 的 计算 循环 如 下 : 
(1) 重 初始 化 
FO, = 0 POE, = POL. 1.2，…,r (2-181) 


(2) 条 件 滤波 。 按 & 一 1 时 刻 采样 模型 和 A 时 刻 采 样 模型 mi? ,利用 一 般 卡 尔 曼 
滤波 方法 计算 状态 估计 总 ”和 估计 误差 协 方差 阵 P? ,如 
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ee? =E | 区 大 是 ome =F x, + TT) we, 
+ KP [z — HPF, By rP] ij=1,2,%r (2-182) 
其 中 KP 是 卡尔 曼 增益 阵 ,而 X21 是 第 i 个 滤波 器 的 合成 初 值 ; 同时 似 然 函 数 


Ag? = plex | mi? sma Zia) © plex | m$? x2, {Pe isj = 1,25 ,7 
(2-183) 
(3) 估计 合成 ,首先 计算 & 时 刻 采 样 模型 m 而 一 1 时 刻 采用 模型 中 ;的 概率 


Wd, = Bm | my = FAG Paps. ys (2-184) 
i 
其 中 
= avn auas j=1l,2 7 (2-185) 
后 计算 状态 估计 的 合成 及 相应 的 协 方差 阵 


2P = E(u, | mf Z) -> RPP Wes i= Leer (2-186) 
= Dore PL CREP — EP VPP — EP ITER i= L250 (2-187) 
(4) 模型 概率 更 新 
pP = pm? |Z) =caler i=l, esr c= Dei (2-188) 

i=l 
(5) 状态 估计 与 协 方差 阵 的 融合 输出 


= > Fu (2-189) 
P, e + (2° — 8,8? — £7]? (2-190) 
对 混合 系统 状态 估计 而 言 ,一 个 周期 内 的 GPB2 算法 的 结构 如 图 2-4 所 示 。 
Zk 
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图 2-4 GPB2 算法 结构 图 (r 一 2) 
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Blom 和 Bar-Shalom 在 广义 伪 贝 叶 斯 算法 基础 上 ,提出 了 一 种 具有 Markov 切 
换 系 数 的 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 ,并 给 出 了 关于 IMM fy GR, at fi H — 
种 更 好 的 假设 管理 技术 ,IMM 估计 具有 GPB2 的 性 能 和 GPB1 计算 上 的 优势 ,一 般 
被 认为 是 一 种 最 有 效 的 混合 估计 方案 ,已 被 成 功 地 应 用 于 许多 实际 问题 ,逐渐 成 为 
该 领域 研究 的 主流 方向 。 本 小 节 将 重点 介绍 IMM 算法 的 基本 理论 。 

IMM 算法 也 是 这 一 种 关于 混合 系统 状态 估计 的 次 优 算法 。 在 时 刻 &, 利 用 交互 
式 多 模型 方法 进行 目标 状态 估计 的 计算 
时 ,考虑 每 个 模型 滤波 器 都 有 可 能 成 为 当 模型 ! 
前 有 效 的 系统 模型 滤波 器 ,每 个 滤波 器 的 
初始 条 件 都 是 基于 前 一 时 刻 各 条 件 模型 滤 模型 ? 
波 器 结果 的 合成 (合成 初始 条 件 ) 。 作 为 与 
GPB1 算法 的 比较 ,图 2-5 给 出 了 IMM 算 
法 的 时 序 图 。 下 面 将 详细 描述 IMM 算法 图 2-5 IMM 算法 时 序 图 (r 一 3) 
的 整个 过 程 ,而 IMM 算法 的 结构 如 图 2-6 所 示 。 
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图 2-6 IMM 算法 结构 图 (r 一 3) 


IMM 估计 算法 是 递 推 的 。 每 步 递 推 主要 是 由 以 下 四 步 组 成 : 

(1) 模型 条 件 重 初始 化 。 模 型 条 件 重 初始 化 (model-conditional reinitialization) 
是 在 假定 第 j 个 模型 在 当前 时 刻 有 效 的 条 件 下 ,与 其 匹配 的 滤波 器 的 输入 由 上 一 时 
刻 各 滤波 器 的 估计 混合 而 成 。 
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O 混合 概率 (mixing probability) ,假定 & 一 1 时 刻 的 匹配 模型 是 m s ME k AF 
刻 的 匹配 模型 是 m2? ,以 信息 Z-; 为 条 件 的 混合 概率 是 


Wp en | mP Za) = Ll = ey (2-191) 


其 中 号 = Dan? 1。 
© 混合 估计 ， 即 对 于 7 一 1,2,…,r, 重 初始 化 的 状态 与 协 方差 按 混 合 估计 分 别 为 


52, SEGA | mY Za) = pe FO pk (2-192) 


Po, 9 = Dre, + (42, — £2.) (82, — £2, Tuk? (2-193) 


(2) 模型 条 件 滤 波 。 模型 条 件 滤波 Cmodel- conditional filtering) 是 在 给 定 重 初 
始 化 的 状态 和 协 方差 阵 的 前 提 下 ,在 获得 新 的 量 测 wx 之 后 ,进行 状态 估计 更 新 。 
O 状态 预测 即 对 于 i 二 1,2,…,r, 分 别 计算 


S04 = FO, E02, + TH? wg 2, (2-194) 
Pi = FE, PFET +9208, Pet (2-195) 
© 量 测 预 测 残 差 及 其 协 方差 阵 计算 , 即 对 于 i 二 1,2,…,r, 分 别 计算 
ZP = a — HP XO rP (2-196) 
SP = HP Piha HP)" + RO (2-197) 
同时 计算 与 mg? 匹配 的 似 然 函数 
AP = play | MË Zia) ~ ples | mË 821,82 PL] (2-198) 
在 高 斯 假设 条 件 下 , 似 然 函数 可 以 计算 如 下 
Me = pe | mi? gop eee, 2x8? ep 全 Lape? h z) 
(2-199) 
@ 滤波 更 新 , 即 对 于 i 二 1,2,…,r, 分 别 计算 滤波 增益 阵 、 状 态 估计 更 新 和 状态 
估计 更 新 误差 协 方差 阵 如 下 
KP = Pi. (HP SPY (2-200) 
FP = MR HKP P (2-201) 
PP = PR. — KES? (KP )T (2-202) 
@ 模型 概率 更 新 。 模 型 概率 更 新 就 是 对 于 ;一 1,2,…',r, 计 算 模 型 概率 
= pm? |Z) = SAP Ei, iS Loree (2-203) 
Apa = Daun Hat (2-191) 给 出 ,而 c = EPE. 


© 估计 融合 。 估计 融合 (estimation fusion) 就 是 给 出 kk 时 刻 的 总 体 估计 和 总 体 
估计 误差 协 方差 阵 ,分 别 为 


名 = 2) Bue? (2-204) 
i=1 

Pi = DPP + — F(R, — ET (2-205) 
i=1 


即 以 所 有 滤波 器 的 滤波 状态 估计 的 概率 加 权 和 作为 总 体 状态 估计 。 

虽然 IMM 估计 已 被 成 功 的 应 用 ,但 对 其 性 能 的 理论 分 析 仍 然 缺 乏 。 最 需要 分 
析 的 或 许 是 在 其 具有 有 界 均 方 估计 误差 的 意义 下 ,稳定 的 充分 与 必要 条 件 。 

与 固定 结构 MM 算法 密切 相关 ,几乎 被 忽略 的 一 个 问题 是 : MM 估计 器 的 性 能 
在 很 大 程度 上 依赖 于 所 使 用 的 模型 集 。 此 处 存在 一 个 困境 , 即 为 了 提高 估计 精度 而 
需要 增加 模型 ,但 太 多 模型 的 使 用 除了 急剧 增加 计算 量 外 ,反而 降低 估计 器 的 性 能 。 

走出 这 一 困境 有 两 个 方法 : 设计 更 好 的 模型 集 (但 直至 目前 为 止 可 用 的 理论 结 
果 仍 然 非常 有 限 ); 使 用 可 变 模 型 集 。 
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1 多 模型 算法 的 图 论 表述 


模型 集 对 于 估计 性 能 的 重要 性 是 显而易见 的 ,因而 应 用 MM 估计 理论 的 主要 困 
难 就 是 设计 一 个 合适 的 模型 集 。 不 幸 的 是 关于 这 个 重要 问题 的 可 用 理论 结果 非常 
有 限 。 因 而 , 变 结构 多 模型 (VSMM) 方 法 便 成 为 一 个 新 的 研究 热点 。 

一 个 大 模型 集 的 VSMM 算法 在 性 能 上 是 不 可 能 令 人 满意 的 ,主要 原因 是 这 个 
集合 中 的 很 多 模型 在 特定 时 间 与 系统 有 效 模式 差别 很 大 ,不 仅 在 计算 上 浪费 时 间 ， 
而 且 来 自 “ 多 余 " 模 型 的 不 必要 “竞争 "反而 降低 了 估计 的 性 能 。 

最 优 的 变 结构 估计 器 一 般 是 不 可 能 得 到 的 ,就 像 定 结构 算法 一 样 ,需要 使 用 假 
设 管理 技术 来 删除 “不 太 可 能 ”的 假设 或 合并 “相似 ”的 假设 。 这 样 可 以 在 性 能 和 计 
算 之 间 找 到 某 种 折 中 。 

d) 设 忆 为 有 向 图 ,已 和 V 分 别 是 的 顶点 集合 和 边 集合 。 而 随机 有 向 图 是 一 
个 每 条 边 都 被 制定 了 概率 权 值 的 有 向 图 ,其 对 应 于 每 个 顶点 的 所 有 边 的 权 值 之 和 为 
1。 其 邻接 矩阵 4 定义 为 

A = {aj} 
aj 72K GUS v; 到 顶点 v; 边 的 权 值 。 
从 顶点 v 出 来 和 到 顶点 vw 的 邻接 集合 分 别 定义 为 
F; {vi: aj FO}, T; {vi: au FO} 

(2) 一 个 有 向 图 是 强 连 接 的 (strong connected) ,如 果 在 任意 两 个 顶点 之 间 存 在 
一 个 直接 通道 。 

在 图 论 的 帮助 下 ,MM 算法 的 基本 要 素 可 确定 为 : 

O 基于 算法 的 单 模型 集合 (如 卡尔 曼 滤波 器 ) ,每 一 个 匹配 一 个 特殊 的 模式 ， 

O 基于 单 模型 算法 总 体 结果 融合 规则 ; 


A .多 源 信息 融 全 理论 及 应 有 

© 每 一 个 时 刻 确定 递 推 滤波 器 初始 条 件 的 初始 化 规则 ; 

© 每 一 时 刻 定义 模式 之 间 图 论 关系 的 优先 有 向 图 的 演化 机 制 。 优 先 有 向 图 也 
称 支 撑 有 向 图 。 

需要 强调 的 是 与 一 个 模式 集 相 联 系 的 支撑 有 向 图 有 很 多 不 同 种 。 

图 论 表 示 法 为 MM 算法 的 研究 开辟 了 一 条 红 新 的 道路 。 下 面 是 一 些 有 用 的 
结论 。 

O Markov 链 是 各 态 历经 的 , 当 且 仅 当 其 相应 的 有 向 图 是 强 连接 的 随机 有 向 图 。 

@ 关于 m 的 状态 依赖 于 模式 集 是 出 自 于 m 的 邻接 集合 。 

O 系统 模式 S 不 是 状态 依赖 的 , 当 且 仅 当 其 相应 的 有 向 图 是 完全 对 称 的 (也 就 
是 说 ,每 个 模式 都 可 以 从 其 他 任 一 模式 直接 跳 转 ); 显然 ,状态 依赖 的 系统 模式 集 通 
常 与 它们 的 联合 $ 不 一 样 ,其 中 SACS, ,S, ,…,Sw} 是 所 有 不 同 的 状态 依赖 的 系统 


模式 集 构成 的 类 。 
© 由 5 的 成 员 组 成 的 模式 序列 是 容许 的 , 当 且 仅 当 它 对 应 于 S 的 有 向 图 的 一 个 
直接 通道 。 


O 在 时 刻 A,S 容许 的 模式 序列 数 Ns(A) = Dial? SEH aP JEAN ABSA A 
的 到 次 方 ) 的 第 (i.7 项 。 这 遵从 图 论 中 的 定理 : 从 vw; 到 vw KEN k 的 直接 通道 数 


等 于 oa 多。 

MM 算法 的 某 些 性 质 与 其 支撑 有 向 图 有 关 , 因 此 ,MM 算法 根据 其 支撑 有 向 图 
可 分 为 几 类 。 

(3) 固定 有 向 图 MM 算法 其 支撑 有 向 图 在 任意 时 刻 必须 是 同 构 的 ; 否则 ,就 称 
其 为 可 变 有 向 图 。 称 MM 算法 是 可 转换 的 (switchable) ,如 果 其 支撑 有 向 图 不 是 由 
鼓励 项 点 构成 。 如 果 所 有 支撑 有 向 图 都 是 强 连接 的 , 则 称 算法 是 强 可 转换 的 。 

注 @ 固 定 有 向 图 算法 必定 有 固定 结构 ,但 是 固定 结构 算法 在 不 同时 间 起 支撑 
有 向 图 可 能 带 有 不 同 的 非 零 权 。 换 句 话 说 , 定 结构 算法 允许 模式 转换 概率 自 适应 
(或 时 变 ) ,也 就 是 系统 模式 序列 的 一 个 非 齐 次 Markov 链 模型 。 回 定 结构 算法 必须 
使 用 固定 模型 集 , 而 固定 模型 集 算法 不 必 使 用 定 结构 ,因为 零 权 值 可 以 在 不 同时 间 
重新 指定 其 支撑 有 向 图 。@ 几 乎 所 有 有 效 使 用 的 算法 都 是 强 可 转换 的 。 实 际 上 , 实 
用 MM 算法 的 支撑 有 向 图 通常 是 对 称 的 (或 双向 的 ) ,只 有 个 别 例外 m3。 

MM 算法 的 图 论 表述 为 其 提供 了 一 个 严格 的 框架 ,不 仅 图 论 中 许多 已 发 展 很 好 
的 技术 和 结果 得 到 利用 ,而 且 为 变 结 构 MM 算法 实时 处 理 模式 集 演化 提供 了 一 个 系 
统 方法 论 。 


2 VSMM 估 计 


不 论 VSMM 多 么 有 前 途 , 它 最 终 的 成 功 主要 依赖 于 在 有 效 性 .通用 性 和 效率 方 
面 优良 的 模型 自 适应 算法 的 开发 。 

令 M MM’ 分 别 表示 A 时 刻 模型 集 和 直到 & 的 模型 集 序列 。 递 推 自 适 应 模型 
集 (RAMS) 在 每 一 时 刻 k 由 下 面 关键 步 又 组 成 : 


(1) 模型 集 自 适应 : SEF (M,Z, } 确 定 模型 集 Mt ; 

(2) 重 初始 化 基于 模型 的 滤波 器 : 获得 每 个 基于 Ms 中 的 一 个 模型 的 滤波 器 的 
“初始 条件; 

G) 模型 匹配 估计 : 对 于 Ms 中 的 每 个 模型 ,在 假定 这 个 模型 精确 匹配 系统 有 效 
模型 的 条 件 下 得 到 估计 ; 

(4) 模式 概率 计算 : 对 于 M, 中 的 所 有 mx; :计算 pM, m, | Zs 

(5) 估计 融合 : 得 到 总 体 估计 和 它 的 协 方差 。 

其 中 (1) 是 变 结构 算法 所 特有 的 , 它 的 理论 基础 是 合并 /删除 准则 。 

给 定 VCV(D), 其 中 V(D) 表 示 DD 的 顶点 集 ,如 果 已 包含 所 有 末端 顶点 都 在 
V' 中 的 DD 的 边 , 则 称 D'==(V',E') 是 由 V' 引 起 的 D WFAA. BI DOV’). WA 
权 值 的 有 向 图 的 正规 化 是 按 一 个 比例 缩放 有 向 图 中 的 所 有 权 值 而 得 到 一 个 随机 有 
向 图 的 过 程 。 令 D 是 通过 正规 化 所 考虑 的 MM 算法 在 所 有 时 刻 支撑 有 向 图 的 联合 
所 得 到 的 全 部 有 向 图 。 

下 面 是 三 种 VSMM 算法 开发 方案 。 

1) 活跃 有 向 图 算法 。 得 到 可 变 有 向 图 的 一 种 方法 被 称 为 活跃 有 向 图 (active 
digraph,AD)。 其 基本 思想 是 在 每 一 时 刻 使 用 全 体 有 向 图 的 一 个 子 图 作为 活跃 有 向 
图 。 这 是 受 带 有 限制 的 非 线性 规划 中 有 效 集 方法 的 启发 。AD 算法 的 一 个 循环 
如 下 : 

(1) 到 系统 模式 集 的 联合 y= U SO ,其 中 -是 4 一 1 时刻 的 活跃 有 向 图 ， 
SP EKT m 的 系统 的 状态 依赖 模式 集 , 由 下 式 定义 

SP? = {mn: piman | MP ox} > 0, x E R") 

(2) 计算 Y 中 每 个 模式 的 概率 ; 

G) PARERE Y E Y 的 子 集 , 且 其 由 具有 最 大 概率 的 .不 超过 个 模式 组 
成 ,k 依赖 于 最 大 计算 负荷 ; 

(4) 经 过 标准 化 DLY J] 得 到 De ,由 Y' 引 起 的 D 的 子 图 ; 

(5) FD, 执行 上 面 RAMS 方法 的 (2) 一 (5) 步 。 

上 面 的 AD 算法 可 作 以 下 简化 。 有 向 图 的 所 有 模式 可 被 分 为 三 类 : 不 可 能 或 不 
显著 的 .显著 的 和 主要 的 。 因 此 ,模式 集 演 化 的 一 个 合理 规则 集合 为 : 抛弃 不 可 能 模 
式 ; 保留 显著 模式 ; 激活 与 主要 模式 强 邻 接 的 模式 。 

2) 有 向 图 转换 算法 。 另 一 种 使 支撑 有 向 图 自 适应 的 方法 是 根据 一 定 的 规则 在 
一 些 预 知 有 向 图 之 间 进 行 切换 。 这 些 有 向 图 中 每 一 个 都 是 一 组 密切 相关 的 系统 模 
式 的 图 论 表 示 , 这 些 有 向 图 的 模式 集 不 必 是 互 不 相交 的 ,因为 一 些 模式 可 能 属于 不 
止 一 个 组 。 希望 不 是 有 向 图 的 预定 组 DŽ D De Di) 在 下 面 意义 上 是 全 体 有 
HA D 的 一 个 ( 强 ) 覆 盖 , 即 

(1) D 中 的 每 个 D; 都 是 D 的 一 个 ( 强 连接 ) 随 机 子 有 向 图 ; 


(2) VDC Uv» ;也 就 是 说 ,D 的 模式 集 被 Di,i 王 1,2,…,L RR 


culm eee ee 

盖 。 如 果 V(D) 是 非常 强大 的 集合 ,这 点 可 以 放松 。 

在 有 向 图 转换 算法 中 ,首先 建立 一 个 ( 强 ) 履 盖 , 这 与 所 谓 的 集合 覆盖 问题 密切 
相关 ,这 个 问题 可 以 通过 求解 线性 规划 问题 解决 。 然 而 ,在 MM 算法 中 ,在 大 多 数 情 
况 下 ,这 可 由 模式 的 物理 意义 得 到 。 

3) 自 适 应 网 格 算法 。 自 适应 网 格 (adaptive grid, AG) 算 法 是 ,获得 支撑 有 向 图 
的 第 三 模式 ,是 修改 刻画 可 能 模型 的 参数 的 网 格 。 这 一 算法 遵循 同 自 适应 多 模型 概 
率 数据 互联 (MMPAD) 滤 波 器 或 移动 组 MM 估计 器 相似 的 思想 。 在 这 种 方案 中 ,最 
初 建立 一 个 粗略 的 网 格 ,然后 根据 一 个 可 能 基于 当前 估计 、 模 型 概率 和 量 测 残 差 的 
修改 方案 ,递归 调整 网 格 。 这 种 方法 对 于 系统 可 能 模型 集 很 大 的 情况 特别 有 利 。 


3 两 种 VSMM 估 计 方 法 


1) 模型 转换 算法 。 模 型 转换 组 (model-group switching, MGS) 算 法 属于 DS X 
案 , 其 基本 思想 是 使 模型 集 根据 一 定 的 准则 在 预先 确定 的 由 相互 紧密 相关 的 模型 组 
成 的 组 之 间 自 适应 转换 。 该 算法 中 ,首先 需要 确定 总 模型 集 的 一 个 划分 或 覆盖 。 

一 般 地 ,MGS 算法 的 一 个 循环 在 概念 上 由 下 面 几 步 组 成 ， 

(1) 模型 集 自 适应 。 分 解 为 模型 集 的 激活 和 终止 。 一 旦 一 个 模型 组 被 激活 ,在 
当前 时 刻 就 开始 使 用 而 不 是 从 下 一 时 刻 开始 。 这 在 模式 转换 期 间 对 于 减 小 峰值 估 
计 误 差 非常 重要 。 

(2) 新 激活 模型 /滤波 器 的 初始 化 。 

(3) MM 估计 。 

前 两 个 步骤 是 MGS 算法 所 特有 的 。 在 MGS 算法 中 ,这 两 步 通常 使 用 VSIMM 
算法 结合 在 一 起 。 事 实 上 ,似乎 不 可 能 真正 严格 地 得 到 任何 使 用 应 决策 的 非 最 优 算 
法 ,虽然 它 的 性 能 和 属性 可 以 严格 得 到 。 

下 面 是 MGS 算法 的 几 点 讨论 : 

(1) 模型 组 自 适应 。 包 括 如 下 决策 : 决定 是 否 激活 模型 组 ; 决定 是 否 终止 新 激 
活 的 候选 模型 组 ; 决定 是 否 终 止 当前 时 刻 有 效 的 模型 组 。 

模型 组 的 激活 通常 有 基于 系统 当前 有 效 模式 的 先 验 和 后 验 信 息 的 规则 集合 组 
合 。 模 式 的 先 验 信息 大 都 表现 在 总 模型 的 拓扑 结构 和 相应 的 概率 转换 矩阵 中 ,即使 
它们 可 能 是 时 变 或 自 适应 的 。 实 际 的 候选 模型 组 激活 逻辑 应 该 是 依赖 的 ,其 设计 依 
赖 于 总 模型 组 集 的 拓扑 结构 性 能 ,这 个 设计 应 与 模型 组 终止 阔 值 的 选择 结合 起 来 。 

模型 组 的 终止 就 是 按 顺 序 模型 集 似 然 比 检验 和 顺序 模型 集 概率 比 检验 来 完成 。 

(2) 模型 组 的 初始 化 。 新 激活 滤波 器 的 初始 化 由 两 步 组 成 : 在 一 次 循环 之 前 ， 
给 新 激活 的 模型 分 配 概率 ; 在 一 次 循环 之 前 ,确定 这 些 滤 波 器 的 状态 估计 和 误差 协 
方差 。 状 态 依赖 的 系统 模式 的 概念 是 一 个 强 有 力 的 概念 ,对 于 滤波 器 的 初始 化 特别 
有 用 。 它 表明 给 定 当前 系统 模式 ,下 一 时 刻 系统 模式 集 的 一 个 由 Markov 模式 转换 
定律 决定 的 子 集 应 用 到 滤波 器 的 初始 化 上 ,一 个 模型 初始 概率 的 分 配 只 考虑 那些 可 
以 转换 到 该 模型 的 概率 ; 状态 估计 和 协 方差 的 初始 化 类 似 。 


对 于 MGS 算法 ,如 果 使 用 VSIMM 算法 , 则 在 上 面 所 讨论 的 初始 化 实际 上 被 省 
掉 了 。 

(3) MGS 算法 的 初始 化 。MGS 算法 的 初始 化 依赖 于 所 初始 化 的 系统 模式 的 可 
用 的 先 验 信息 。 如 果 先 验 信息 表明 初始 系统 模式 可 能 在 总 模式 集 的 某 一 子 集 中 , 则 
MGS 算法 应 从 相应 的 模型 组 开始 。 

MGS 算法 具有 潜在 的 缺点 , 即 在 任何 时 候 至 多 只 有 一 个 模型 组 可 被 激活 。 在 运 
行 两 个 模型 组 的 联合 时 ,没有 模型 组 被 激活 。 为 了 在 这 种 情况 下 提高 MGS 算法 的 
性 能 ,提出 了 扩展 MGS(EMGS) 算 法 。 它 允许 运行 模型 组 联合 的 同时 ,激活 一 个 或 
多 个 候选 模型 组 。 

2) 可 能 模型 集 算 法 。 可 能 模型 集 (likely-model set,LMS) 算 法 属于 活跃 有 向 图 
方案 ,其 基本 思想 是 在 任何 给 定时 间 使 用 所 有 不 是 不 可 能 的 模型 的 集合 。 最 简单 的 
一 种 基于 下 面 的 思想 : 按照 概率 将 所 有 有 效 的 模型 分 为 不 可 能 的 .有效 的 和 主要 的 。 
那么 ,模型 集 自 适应 可 根据 如 下 原则 : (1) 抛 弃 不 可 能 的 ; (2) 保 留 有 效 的 ; (3) 激 活 
与 主要 模型 相 邻 的 模型 。 因 为 源 自 主要 模型 的 邻 集 ,就 包含 几乎 可 以 肯定 的 转换 ， 
从 而 保证 了 优良 的 性 能 ; 同时 ,不 可 能 模型 的 排除 带 来 了 计算 量 实 质 性 的 减少 , 且 性 
能 没有 退化 。 

LMS 算法 比 MGS 算法 以 及 固定 结构 的 IMM 算法 更 有 效 , 尤 其 是 总 模型 很 大 
时 更 是 如 此 。LMS 算法 只 需要 调整 两 个 靖 值 , 比 MGS 算法 简单 。LMS 估计 器 的 唯 
一 潜在 缺点 似乎 是 : 处 理 在 总 模式 集中 两 个 远离 的 只 通过 几 个 中 间 模 式 相 连 的 模式 
之 间 跳 转 显 得 不 足 。 这 样 的 跳 转 很 少 发 生 ,或 者 总 模型 集 的 拓扑 结构 设计 得 不 合 
适 。 一 个 可 能 的 补救 缓和 方法 是 在 每 一 步 中 反复 应 用 三 个 自 适应 规则 ,直到 什么 也 
没有 发 生 。 

与 MGS 算 法 估计 器 相似 ,因为 不 能 保证 模型 集 自 适应 的 正确 和 及 时 , 则 可 能 在 
状态 估计 和 相应 的 协 方差 中 引入 误差 。 研 究 有 效 的 补救 就 是 未 来 的 任务 。 


2.6 期 望 最 大 化 方法 
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期 望 最 大 化 (expectation-maximization, EM) 算 法 是 由 Dempster 等 于 1977 年 提 
出 来 的 4 中, 是 当前 统计 学 领域 最 广泛 应 用 的 算法 之 一 。 本 文 将 详细 描述 这 一 算 
法 ,并 对 一 些 重要 结果 给 出 证 明 。 
给 定 某 个 量 测 数据 <, 以 及 用 参数 9 描述 的 模型 族 , EM 算法 的 基本 形式 就 是 求 
得 0 ,使 得 似 然 函数 p(z19 ) 为 最 大 , 即 
0 = arg max p(z 10) (2-206) 
一 般 情况 下 ,由 式 (2-206) 给 出 的 ML 估计 只 能 求 得 局 部 极 大 值 。 可 以 考虑 采 


iO ee hse eal 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 

用 迭代 算法 ,每 次 迭代 都 对 9 值 进行 修正 ,以 增 大 似 然 值 ,直至 达到 最 大 值 。 

假定 我 们 已 经 定义 了 一 个 对 数 似 然 函 数 LO) 一 Inp(z10), 而 且 k 次 迭代 对 于 

参数 的 最 佳 估计 是 ,由 此 可 以 得 到 对 数 似 然 函数 变化 量 
pla) 
plz | &) 
显然 ,L 值 的 增 大 或 减 小 依赖 于 对 9 的 选择 。 于 是 ,我 们 选择 0 使 得 方程 式 (2-207) 的 
右边 极 大 化 ,从 而 使 似 然 函 数 最 大 可 能 的 增 大 。 但是, 一般 情 况 下 这 是 不 可 能 做 到 
的 ,因为 实际 问题 中 用 以 描述 模型 族 的 观测 数据 z 可 能 是 不 完全 的 。 


LO) —L(6,) = Inp(z | 8) —Inp(z | 6) = In k € N(2-207) 
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设 观测 数据 集合 是 zu ,而 不 可 观测 数据 (或 缺失 数据 ) 是 zi ,二 者 构成 对 需 考 
虑 模型 族 适 配 的 完全 数据 集合 
Z = Zobs U Zmis (2-208) 
假设 zs 是 已 知 的 , 则 最 优 的 9 值 就 容易 计算 得 到 。 从 数学 的 观点 来 看 ,对 于 离 
散 概率 分 布 , 式 (2-207) 变 为 
> pz | zaissO) plzms |0) 


L) — LÊ.) = In = - » kEN (2-209) 
Pore | A) 
这 个 表达 式 是 对 和 式 求 对 数 , 一 般 难 于 处 理 。 我 们 不 加 证 明 地 给 出 所 谓 Jensen 不 
等 式 
da; =1 iy; (2-210) 


Wy TAUPE AAR ER RELE AL, 三 0, 使 得 > 1。 一 1。 显 然 ,在 给 定 当 


前 观测 数据 zw 和 参数 和 的 前 提 下 ,缺失 数据 zs 的 条 件 概率 p Ctm | Zann +O.) S0, AL 
AD) blami | Zone Oe) = 1, 于 是 把 这 些 系数 引入 式 (2-209) ,得 


Dp Gans | Zmis ,0 )plzms | 0) 


LO) = LÊ) = In 2 2 PCr | tome) EN 
P(Zovs | A) P(Zmis | Zors se) 


(2-211) 
现在 我 们 可 以 应 用 Jensen 不 等 式 得 


Dplzo | Enis 69) P Gmis | 0) 


LO) — LA) > pm | Zors ©) In = ~ —, kEN 
Emis Pos | O) PCZmis | Zoos +e) 


(2-212) 
重 写 式 (2-212) ,得 到 
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L@) >L@6,)+A0\6), REN (2-213) 
其 中 
SD plore | Zmis 8) PCZmis | 6) 
A | ÊD = >) pls | Zos +O.) In 2 : = (2-214) 
Emis 力 (zobs | OL) pcmis | Zobs >) 


现在 ,L(9) 和 /7(6 16.) 都 是 参数 0 的 函数 ,而 且 在 参数 空间 中 前 者 处 处 大 于 或 等 

于 后 者 ,如 图 2-6 所 示 。 进 而 可 以 证 明 , 如 果 6 一 入, 则 A(9 | 四 ) 一 0。 于 是 我 们 可 以 
用 图 2-7 对 EM 算法 进行 说 明 。 
似 然 函 数值 


MOHD = 
LODH 一 一 也 


Sf 


| 
| 
| 
l 
| 
o 4, an, 
图 2-7 L(8) 和 1910) 的 关系 
EM 算法 可 以 分 为 如 下 两 个 步 又 进行 ， 
(1) 求 期 望 (E-) 步 。 利 用 当前 参数 估计 届 计算 似 然 函 数 1(0), 即 按 式 (2-213) 
的 右边 计算 得 到 1(9 ) 的 表达 式 。 
(2) 极 大 化 C(M-) 步 。 对 函数 1(0 ) 求 极 大 以 得 到 新 的 参数 估计 和 ;1 ,也 就 是 对 


LB) + AO 16.) 求 极 大 化 。 此 时 利用 了 假定 不 可 观测 数据 已 知 的 条 件 ,一 般 情况 下 
将 比 直接 对 工 (8 ) 求 极 大 来 的 容易 。 因 此 


Dp Gos | Enis OP Cris | 7 


Â. = arg max| L (6) + SD penis | Zote 6, )In Si T 7 
4 Emis Pos | Ok) PCZmis | Zovs +4: ) 


arg mgs D Cie | tote BNC peers | nis B) PCen | oI} 


Il 


arg max[ E 


Emis fobs 


此 处 DS) pais | See +8, ) In p (Zor. | 6.) pms | Zens Oe) J 56.41 的 优化 无 关 。 


因此 ,EM 算法 的 步骤 可 描述 如 下 。 
(1) E- 步 计算 

Q(0 | 6.) ŽE 
(2) M- 步 计算 


4, INP Zors sZmis | OI], k EN (2-215) 


InpCinis | Zs09), REN (2-216) 


Zmis !Fobs Oe 


本 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
6... = arg max[Q6 | 61, kEN (2-217) 
定理 2.2 上 述 EM 算法 在 满足 假设 条 件 时 收敛 。 

证 明 证 明 分 两 步 进行 。 

A) Ô Xt QO | 多 ) 极 大 化 ,所 以 有 

Qn | 6) > QÂ | A) =0 
因此 对 每 次 迭代 ,L(8 ) 不 降低 。 

(2) 如 果 EM 算法 在 某 个 届 达到 一 个 不 动 点 , 则 负 就 是 (8 ) 的 极 大 点 ; 进而 
LO) All LO ) 在 该 点 相等 。 

注 1 只 要 L(0) 和 1(0) 可 微 的 , 则 多 必然 是 它们 的 一 个 驻 点 ,但 不 必 取 得 一 
局 部 极 大 值 。 事 实 上 ,Mclachlan 和 Krishnan55 给 出 的 例子 是 收敛 到 鞍点 和 局 部 极 
小 点 。 而 当 可 微 性 成 立时 这 样 的 情况 是 很 少 发 生 的 ,否则 就 如 同 在 单个 点 上 拟 合 零 
方差 的 高 斯 分 布 一 样 ,根本 无 法 得 到 保证 。 

注 2 算法 收敛 性 成 立 主要 依赖 于 这 样 的 事实 ; Q(B. lOSA |6.). BM 
这 个 事实 很 容易 得 以 满足 ,只 要 选择 册 ;; 对 QUO | 多 ) 极 大 化 即 可 。 选 择 任意 方法 如 
利用 2Q/99 的 梯度 法 就 可 以 使 得 Q 的 当前 值得 以 改善 。 于 是 ,万 一 在 M- 步 难以 处 
理 ,L 的 梯度 难以 计算 ,利用 所 谓 的 广义 EM 算法 (GEM) 仍 能 保证 算法 的 进行 。 


263 混合 高 斯 参数 估计 的 EM 算法 实例 
例 2.1 混合 高 斯 是 用 来 逼近 任意 分 布 的 一 个 重要 技术 。 本 例题 讨论 利用 EM 
算法 进行 极 大 似 然 混合 密度 参数 估计 的 问题 。 设 有 混合 概率 密度 模型 


M 
p(x 10)= Jap; a | 9) 


j=l 


其 中 9 = (a; 8; MERE HTT AY BC x= (xe, EM RAS. ANE AY BH AY X 


数 似 然 是 

Inp(x | @) 一 inf cx | 9) 一 Š inpe l0) 一 > | 5,) 
这 是 一 个 求 和 的 对 数 ， 显然 不 容易 进行 优化 计算 。 令 六 是 未 观测 的 数据 ， 
其 中 


y: € {1,23 M} ŽD, i=1,2,,N 
而 y; 二 k 意味 着 样本 x; 是 由 第 MESE 成 员 产 生 。 于 是 ,z= 二 {x,y} 就 是 完全 数 
据 。 这 样 可 以 构造 完全 数据 的 似 然 函数 
Inp(x,y | 6) = lan] [py | 8) = Dingy 10) = Dine, py, Gx: | 8) 
E- 步 求 期 望 的 表达 式 是 
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QO | ÊD = ElealnpCxry19) 
yb y, i | Oa) A ee 4 
pn |Byad E NG4Â 已 知 时 容易 求 得 ) 。 


而 p(y; | xÂ) 一 
Pianola 
同时 有 i 
ply | x6) = Thos. | zj) 
所 以 i 


QO | 6.) = Eyxa,Inp(x.y | 8) = D)[Inp(x.y | 0)Jplx,y | &) 


yer 


N 
È| Diop | 9) |p6i | x,.0,) 


| 
zï 


ee | x; 6.) + SS nc, | 3) JeG | x.) 
j=l i=l j=l i=l 


对 某 些 特殊 的 分 布 函 数 ,可 以 得 到 参数 的 解析 表达 ,例如 正 态 分 布 的 混合 密度 


函数 有 : 
E- 步 求 期 望 5 二 {wj ,35)),j 二 1,2,…,M, 分 别 表示 各 分 量 的 均值 和 协 方差 阵 , 则 


zexp| 4 (x, — uj) TSF Oe =u) 


1 
bix | 8) Qr) | 3, |" 


pO | xp, = -l Op beanie 
Dåp Oy | Be) 
s=1 
1 ee : 
pwli 1 mf FC a)” BiG — a) 


(2x)? | Bi 


从 而 求 得 Q(b 1 人 ) 。 
M- 步 求 最 大 化 
6 ， 一 arg maxQ (0 | 6.) 


约束 条 件 2a; =1 


利用 Lagrange 乘 子 法 容易 求 得 参数 估计 多 ;1 CH x; A p Gl ÂO RM). 
为 EE- 步 的 初始 值 ,重复 E- 步 和 M- 步 计算 ,直至 收敛。 


习 是 


多 +1 将 作 


1. 设 有 定常 系统 


多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 


1 2.5 4.5 
Us —U_-1(k) zl =j Z2 —1.5 Z2 一 Si, 


KR, AP,.k=0,1,2,3, 
2. 设 有 线性 定常 系统 


a 


X, = DX, + Wi 
Z =X, +V, 
式 中 状态 变量 Xi 与 量 测 Zi 均 为 标量 ,为 常量 。{Wi) 和 {Vi) 为 零 均值 的 白 噪声 序 
列 , 分 别 具 有 协 方差 
E[WiW,] = @y, ELV.V,;] = R8y 
If AW} {Vi} ,Xo 三 者 互 不 相关 。 
(1) RX, 的 递 推 方程 。 
(2) 设 56=Q=R=P。==1, 求 K; MP 
3. 设 系 统 方程 和 量 测 方程 分 别 为 
XQ) = FOXO) 
Z(t) = H(t) X(t) + v(t) 
式 中 
EL[Lu(iur(Cr)] = r) — 7) 
求 连续 型 卡尔 曼 滤波 估计 的 均 方 误差 阵 PO). 


4. z(t+1)=0. 52(t) + wt) qd) 
ya+1) =r) +0) (2) 
其 中 w(t) 和 w(t) 是 0 均值 方差 各 为 Q=1 Fl R=1 的 不 相关 白 噪 声 。 


CL) 写 出 卡尔 曼 滤波 器 公式 。 

(2) 令 Z(010)=1,P(010)=1,y(1)=2,y(2)==5, 求 2(1|1),2(2|11),2(2|12)， 
PCI) 1),PC212). 

5. PERAK BEE PR BR XSS) + wk). E AR S AY A AÉ BY 


sate eat 0. 36 2 i ‘ 
z 变换 为 R, (<) 0 一 0 Be) Bay ”81x1<<1.25, 品 声 的 自 相关 函数 为 


Roy (m) =m) ,信号 和 噪声 统计 独立 。 求 卡尔 曼 滤波 信号 模型 中 的 ACR) ACCA) 
6. 设 卡 尔 曼 滤波 中 量 测 方程 为 X(k) 二 SC(R) 十 w(k) ,已 知 信和 号 的 自 相 关 函 数 的 


Pe X 0. 36 7 As ht 3 
z 变换 为 R(xz) 03 2) <1. 25, WR FS AY A HX R RO 


Rew Cn) =O 0n) ,信号 和 噪声 统计 独立 。 已 知 $( 一 1) =0.e(0) = 1.46 R=0 时 刻 开 始 


观测 信号 。 
(1) 试用 卡尔 曼 滤 波 的 公式 求 S$(k) 和 e(k) ,k= 二 0,1,2,3,4,5,6,7; 以 及 稳 态 时 
的 SCk) 和 elk)。( 已 知 A(k)=0.8,C(k)==1,Q(k)=02, =0. 36,R(k)=var(w(k))=1) 


(2) 状态 方程 和 测量 方程 为 $(k) 二 A(k)SCk 一 1) 十 wi(k 一 1),X(k) 二 C(k)S(k) 
十 w(k)。 其 中 AC(k) 二 0.8,C(k) 二 1,Q(k) 二 0 =0. 36, 信 号 和 噪声 统计 独立 。 试 通 
过 编程 求 卡尔 曼 滤波 器 的 稳 态 H(k) 和 e (k). 
7. 设 系统 状态 方程 和 观测 方程 分 别 为 
Z(R 十 1) = 0.52(k) + wk) 
z(k) = x(k) + vk) 
wk) Al u(A) 都 是 均值 为 零 的 白 噪声 序列 , 且 不 相关 ,其 统计 特性 如 下 
E[w(k)] =0, Elv(k)] =0 
ELw(h)wj)] = 16;, ELv(k)v(j)] = 26; 
初 值 ELx(0)]=m,=0,P(0/0_)=1, 
观测 值 z(0)=0, (1) 一 4， z(2)=2, 
试 求 z(k) 的 最 优 预 测 估 值 。 
8. 设 二 阶 系统 模型 和 标量 观测 模型 为 


i 1 
x(k 二 1) = p IEG + wk) 


z(k) = x(k) + vk) k=1,.…,10 
0 0 
输入 品 声 wh 是 平稳 的 ,0, 一 | | | ERIM a IESE Ry = 24, 
换 句 话说 ,k 为 偶数 时 的 噪声 比 & 为 奇数 时 的 噪声 大 。 假 定 初始 状态 的 方差 阵 P= 
10 OT aa 
| po pacts K(k). 
9. 设 系统 和 量 测 方程 分 别 为 
Xin = X, +W, 
Zi = X +V. 
Xe AZ, KEBRI (Wi) A Vig} AEF BEAY ARAR EAI, BA 
Cov(W,,W;) = y» Cov(V Vi) = dy 
Wi Vi 和 Xu 三 者 互 不 相关 ,mx 二 0, 量 测序 列 为 
{Z;} = {1,—2.4,3, —1,1,1} 
试 按 下 述 3 AEX a M Pari: 
(1) P, =; (2) Po=1; (3) Po=0 
10. $ 
x=0O.1lx+w 


z=x+v 


不 相关 白 噪 声 wd) ~ (0.1) vt) ~ (0,1) .2(0) ~ (0.1) 
(1) 求 最 优 的 误差 协 方差 和 卡尔 曼 增 益 。 
(2) 求 稳 态 卡尔 曼 增益 Koo 
(3) 根据 次 优 滤波 器 = 二 (A 一 KH) 祈 + K., 其 中 二 KK , 求 误差 协 方差 。 


11. 令 


令 
Zi =— xı +0. 522 
Xz =— 8.52, — 22, + w 
z=x +v 


其 中 不 相关 和 白 品 声 w)~ 0q) vt) ~ (Orr). 
A) R q/r=2 时 最 优 滤波 器 的 值 。 
(2) 绘图 表示 当 g/r 从 0 变化 到 2 时 最 优 滤波 器 输出 的 结果 。 


12. 令 
kee (ol ial 
x; 一 X, Wee a . . 
k+l 0 1 k k k 0 0.5 


0 
(1) $ H=[0 3] ,分 别 当 Po=0 和 P。=I 时 , 求 Pi,k=1,2,3…; 
(2) 4% H=[3 3] ,重新 计算 (1) 。 


13. 系统 
© i 0 
so)? ed es 
=F =8 2 


z=[1 1]x 十 v 
1 一 2 21 
wt) ,v(t) 和 x(0) 均 值 为 0, 方 差 为 o-| _， |.R=0.4.7,=[ I 


(1) 对 于 连续 系统 来 说 ,如 果 u) Sua O REHE CO. 
(2) 求 方差 P 和 卡尔 曼 增益 。 


参考 文献 


[1] Kalman R E. A new approach to linear filtering and prediction problems. Journal of Basic 
Engineering. 1960,82 (D): 35~45 

[2] Julier S J, Uhlmann J K. A new method for the nonlinear transformation of means and 
covariances in filters and estimators. IEEE Transactions on Automatic Control, 2000,45(3): 
477~482 

[3] Norgarrd M, Poulsen N K, Ravn O. New developments in state estimation for nonlinear 
systems. Automatica,2000.36(11): 1627~1638 

[4] Julier S J,Uhlmann J K. A new approach for filtering nonlinear system. Proceedings of the 
1995 American Control Conference. Seattle, WA, USA; 1995. 1628~1632 

[5] 潘 泉 ,杨峰 , 叶 亮 ,等 . 一 类 非 线 性 滤波 器 一 UKF 综述 . 控制 与 决策 ,2005,20(5): 481~489 


[6] 


[7] 


Julier S J. The scaled unscented transformation. Proceedings of American Control 
Conference. Jefferson City; 2002. 4555 一 4559 
Norgaard M, Poulsen N K,Ravn O. Advances in deriva-tive-free state estimation for nonlinear 
systems[R]. Technical Report. IMM-REP-1998-15 , Department of Mathematical Modelling, 
DTU, revised April 2000 
Froberg C E. Introduction to Numerical Analysis (Second edition). Boston: Addison-Wesley 
publisher, 1972 
Merwe R V. Sigma-Point Kalman Filters for Probabilistic Inference in Dynamic State-Space 
Models[ Online]. http://www. cslu. ogi. edu/publications/ , 2004 
Hammersley J M, Morton K W. Poor man’s monte Carlo. Journal of the royal statistics 
society, 1954,16: 23~38 
Handschin J E,Mayne D Q. Monte carlo techniques to estimate the conditional expectation 
in multi-stage nonlinear filtering. International Journal of Control,1965,9(5); 547~559 
Gordon N, Salmond D. Novel approach to non-inear and non-Gaussian Bayesian state 
estimation, Proceedings of Institute Electric Engineering, 1993,140(2): 107~113 
Doucet A,Godsill S. Andrieu C. On sequential Monte Carlo sampling methods for Bayesian 
filtering. Statistics and Computing.2000,10 (1): 197~208 
Crisan D, Doucet A. A survey of convergence results on particle filtering methods for 
practitioners. IEEE Transactions on Signal Processing,2002,50(2); 736~746 
RE TR. 复杂 系统 现代 估计 理论 及 应 用 . 北京 : 科学 出 版 社 ,2009 
Arulampalam M S, Maskell S, Gordon N, et al. A tutorial on particle filters for online 
50(2): 174~188 
Higuchi T. Monte Carlo Filter using the Genetic Algorithm Operators. Journal of Statistical 
Computation and Simulation, 1997,59(1): 1 一 23 
Kitagawa G. Monte Carlo filter and smoother for non-Gaussian nonlinear state space 
models, Journal of Computational and Graphical Statistics. 1996 ,25(7) : 245~255 
Carpenter J,Cliffor P, Fearnhead P. Improved Particle Filter for Nonlinear Problems. IEE 
Proceedings on Radar.Sonar&. Navigation, Stevenage. UK .1999 
周 东 华 , 叶 银 忠 . 现代 故障 诊断 与 容错 控制 . 北京 : 清华 大 学 出 版 社 ,2000 
Doucet A. On Sequential Monte Carlo Methods for Bayesian Filtering. Technical Report, 
Department of Engineering. University of Cambridge. UK ,1998 
Alspach D L, Sorenson H W. Nonlinear Bayesian estimation using Gaussian sum 
approximation, IEEE Transactions Automatic Control,1972,17(4): 439~448 
Anderson B D,Moor J B. Optimal filtering. New Jersey: Prentice-Hall,1979 
Dempster A, Laird N, Rubin D. Maximum likelihood from incomplete data via the EM 
algorithm. Journal of the Royal Statistical Society,1977.39(B): 1 一 38 
韩 尝 昭 , 朱 洪 艳 , 段 战胜 , 等 . 多 源 信息 融合 (第 二 版 ). 北京 : 清华 大 学 出 版 社 ,2009 


Becca 


3.1 主观 贝 叶 斯 方法 


不 确定 性 推理 是 目标 识别 和 属性 信息 融合 的 信息 基础 。 不 确定 性 推 
理 包括 符号 推理 和 数值 推理 ,前 者 在 推理 过 程 中 信息 损失 较 少 ,但 计算 量 
较 大 ; 后 者 容易 实现 ,但 在 推理 过 程 中 有 一 定 的 信息 损失 。 由 于 不 确定 性 
推理 方法 是 目标 识别 和 属性 信息 融合 的 基本 工具 ,为 此 本 节 对 各 种 不 确定 
性 方法 进行 讨论 。 


311 贝 叶 斯 条 件 概率 公式 


BE Ay ,As sts Am 为 样本 空间 S 的 一 个 划分 , 即 满足 
1) A;NA;=SBGA;); 
2) A UA: U+ UAn =S; 
3) p(Ai)>0(i=1,2,.,m), 
则 对 任 一 事件 B. p(B)>0. 4# 
p(AiB) p(B | A;)p(A;) 


P(A; | B) DB) = 
SD p(B | Aj) p(A;) 
j=l 


(3-1) 


312 贝 叶 斯 方法 在 信息 融合 中 的 应 用 


贝 叶 斯 方法 用 于 多 源 信息 融合 时 ,要 求 系统 可 能 的 决策 相互 独立 。 这 
样 ,就 可 以 将 这 些 决策 看 做 一 个 样本 空间 的 划分 ,使 用 贝 叶 斯 条 件 概 率 公 
式 解决 系统 的 决策 问题 。 

设 系统 可 能 的 决策 为 A ,A: ,…',A,, 某 一 信 源 提供 观测 结果 B, 如 果 
能 够 利用 系统 的 先 验 知识 及 该 信 源 的 特性 得 到 各 先 验 概率 p(A;) 和 条 件 
概率 p(B|A;), 则 利用 贝 叶 斯 条 件 概率 公式 (3-1) ,根据 信 源 的 观测 将 先 验 
概率 p(A;) 更 新 为 后 验 概率 p(A;|B)。 当 有 两 个 信 源 对 系统 进行 观测 时 ， 
除了 上 面 介 绍 的 信 源 观测 结果 B 外 , 另 一 个 信 源 对 系统 进行 观测 的 结果 为 


第 和 条 不 确定 性 推 天 理论 3, 
C。 它 关于 各 决策 A; WARREN p (Cl A) >0( 王 1,2,…:7m2), 则 条 件 概率 公式 可 
表示 为 
pB NC| ADP) 
$ee NC | ADP) 


要 求 计算 出 B 和 C 同时 发 生 的 先 验 条 件 概率 p (BACIA, ) (=1;52,…,m); 这 
往往 是 很 困难 的 。 为 了 简化 计算 ,提出 进一步 的 独立 性 假设 。 假设 A,B 和 C 之 间 是 
相互 独立 的 , 即 p(B 站 C1A;)==p(B|Ai)p(C|A;), 式 (3-2) 可 改写 为 
p(B | A;) p(C | A;) p(A;) 


2 eB | A, p(C | Aj) p(A;) 


这 一 一 结果 还 可 推广 到 多 个 信 源 的 情况 。 当 及 个 信 源 ,观测 结果 分 别 为 Bi, Bst 
B 时 ,假设 它们 之 间 相 互 独立 且 与 被 观测 对 象 条 件 独立 , 则 可 以 得 到 系统 及 个 信 
源 时 的 各 决策 总 的 后 验 概率 为 


(3-2) 


P(A; | BN OC) 


(3-3) 


pA; | Bf ©) 


TL ec: | Ad pA 
pA: | Bi N B: N + N B.) HI i = 1,2, „m 


SD [[ 2B: | App) 
j=l k=l 


(3-4) 
最 后 ,系统 的 决策 可 由 某 些 规则 给 出 ,如 取 具 有 最 大 后 验 概 率 的 那 条 决策 作为 系统 
的 最 终 决策 。 


313 主观 贝 叶 斯 方法 的 优 缺 点 


主观 贝 叶 斯 方法 是 最 早 用 于 处 理 不 确定 性 推理 的 方法 , 它 的 主要 优点 有 : 

(1) 主观 贝 叶 斯 方法 具有 公理 基础 和 易于 理解 的 数学 性 质 ; 

(2) 贝 叶 斯 方法 仅 需 中 等 的 计算 时 间 。 

主观 贝 叶 斯 方法 的 主要 缺点 有 : 

(1) 它 要 求 所 有 的 概率 都 是 独立 的 ,这 给 实际 系统 带 来 了 很 大 的 困难 ,有 时 甚至 
是 不 实际 的 ; 

D 主观 贝 叶 斯 方法 要 求 给 出 先 验 概率 和 条 件 概 率 , 一 方面 ,这 是 比较 困难 的 ， 
另 一 方面 由 于 很 难保 证 领域 专家 给 出 概率 具有 前 后 一 致 性 ,就 需要 领域 专家 和 计算 
机 人 花 大 量 的 时 向 来 检验 系统 中 概率 的 一 致 性 ; 

(3) 在 系统 中 增加 或 删除 一 个 规则 时 ,为 了 保证 系统 的 相关 性 和 一 致 性 ,需要 重 
新 计算 所 有 概率 ,不 利于 规则 库 及 时 增加 新 规则 或 删除 旧 规 则 ; 

(4) 主观 贝 叶 斯 方法 要 求 有 统一 的 识别 框架 ,不 能 在 不 同 层次 上 组 合 证 据 , 当 对 
不 同 层次 的 证 据 强 行进 行 组 合 时 ,由 于 强行 分 配 先 验 概率 等 ,有 可 能 引起 直观 不 合 
理 的 结论 ; 


E E PERTOT E RIRN 
(5) 不 能 区 分 不 确定 和 不 知道 。 
由 于 以 上 缺点 ,使 得 主观 贝 叶 斯 方法 的 应 用 受到 了 一 定 的 限制 。 


3.2 D-S 证 据 推理 


证 据 理论 是 由 Dempster 于 1967 年 提出 的 ,后 由 Shafer 加 以 扩充 和 发 展 外 ,所 
以 证 据 理 论 又 称 为 D-S 理论 。 证据 理 论 可 处 理由 不 知道 所 引起 的 不 确定 性 。 它 采 
用 信任 函数 而 不 是 概率 作为 度量 ,通过 对 一 些 事件 的 概率 加 以 约束 以 建立 信任 函数 
而 不 必 说 明 精 确 的 难以 获得 的 概率 , 当 约 束 限制 为 严格 的 概率 时 , 它 就 进而 成 为 概 
率 论 。 


321 证 据 理论 的 基本 概念 


设 U 表示 XX 所 有 可 能 取 值 的 一 个 论 域 集 合 , 且 所 有 在 U 内 的 元 素 是 互 不 相 容 
的 , 则 称 U 为 X 的 识别 框架 。 

U 可 以 有 限 也 可 以 无 限 ,在 专家 系统 的 应 用 中 是 有 限 的 。 

定义 3.1 设 UU 为 一 识别 框架 , 则 函数 mm: 2 一 [0,1] (2? H U 的 所 有 子 集 ) 在 
满足 下 列 条 件 

A) m(g)=0 


(2) Dm(A)=1 


ACU 
时 , 称 m(A) 为 A 的 基本 概率 赋值 。 
m(A) 表 示 对 命题 A 的 精确 信任 程度 ,表示 了 对 A 的 直接 支持 。 
定义 3.2 BU 为 一 识别 框架 ,m: 2" 一 [0,1] 是 U 上 的 基本 概率 赋值 ,定义 函 
数 BEL: 2°—>[0.1] 
BEL(A) = >)m(B) (YACU) (3-5) 


BCA 


称 该 函数 是 U 上 的 信任 函数 (belief function) . 
BEL(A) = X mB) 表示 A 的 所 有 子 集 的 可 能 性 度量 之 和 , 即 表示 对 A 的 总 


BCA 


信任 ,从 而 可 知 BEL(S)=0.BEL(U)=1, 
定义 3.3 若 识别 框架 U 的 一 子 集 为 A, 具 有 m(A)>0. WPK A 为 信任 函数 
BEL 的 焦 元 ,所 有 焦 元 的 并 称 为 核 (core) 。 
对 于 A 的 不 知道 信息 可 用 A 的 信任 度 来 度量 。 
定义 3.4 设 U 是 一 识别 框架 ,定义 PL: 2 一 [0,1] 为 
PL(A) =1—BEL(A) = J, mB) (3-6) 


BNA#Ø 


PL 称 为 似 真 度 函 数 C(plausibility function). 
PL(A) 表 示 不 否定 A 的 信任 度 , 是 所 有 与 A 相交 的 集合 的 基本 概率 赋值 之 和 ， 


AA BEL(A)<PL(A) ,并 以 PL(CA) 一 BEL(CA) 表 示 对 A 不 知道 的 信息 。 规 定 的 信 
任 区 (BEL(A),PL(A)) 描 述 A 的 不 确定 性 。 

定义 3.5 [BEL(A),PL(A)] 称 为 焦 元 A 的 信任 度 区 间 。 

PL(A) 一 BEL(A) 描 述 了 A 的 不 确定 性 , 称 为 焦 元 A 的 不 确定 度 (uncertainty) 。 
PL(A) 对 应 于 Dempster 定义 的 上 概率 度量 ,BEL(A) 对 应 于 下 概率 度量 。 

在 证 据 理 论 中 ,下 列 几 个 信任 度 区 间 值 有 特别 的 含义 : 

(1) (1,1) 表 示 A 为 真 ; 

(2) (0,0) 表 示 A 为 伪 ; 

(3) (0,1) 表 示 对 A 一 无 所 知 。 


322 证 据 理论 的 组 合 规则 


设 ma te orm, 是 29? 上 的 n 个 相互 独立 的 基本 概率 赋值 ,现在 的 问题 是 如 何 确定 
组 合 后 的 基本 概率 赋值 : m= m O Omn 。 
定义 3.6 i BEL, ov, BEL, 是 同一 识别 框架 U LAY n AIRE RR m 
m, 分 别 是 其 对 应 的 基本 概率 赋值 ,又 设 
K, = z m,(A,) + mı (Bj) $ © m,(Z,) <1 (3-7) 


ANB NNZ = 
则 
> m,(A;) © m: (Bj) © + © ma (Za) 


AiNB NNZ =C 


m(C) = I-K, VCCU C#Ø 
0 C=6 


(3-8) 
RPA K #10 m MEDERRA. E K 一 1, 认 为 m ，…'m 矛盾 ,没有 


联合 基本 概率 赋值 。K; 的 大 小 反映 了 证 据 冲 突 程 度 ， 系数 一- 称 为 归 一 化 因子 ， 
它 的 作用 是 为 了 避免 在 合成 时 将 非 零 的 概率 赋 给 空 集 。 


323 基于 证 据 理 论 的 决策 


用 证 据 理论 组 合 证 据 后 如 何 进行 决策 是 与 应 用 密切 相关 的 问题 。 设 U 是 识别 
框架 ,m 是 基于 Dempster 组 合 规则 得 到 的 组 合 后 的 基本 概率 赋值 , 则 可 采用 以 下 几 
种 决策 方法 之 一 。 


1 决策 方法 1: 基于 信任 函数 的 决策 


Q) 根据 组 合 后 得 到 的 mm, 求 出 信任 函数 BEL , 则 该 信任 函数 就 是 判决 结果 ,这 
实际 上 是 一 种 软 判 决 。 
(2) 若 希望 缩小 真 值 的 范围 或 找 出 真 值 , 则 可 以 采用 ”最 小 点 ?原则 求 出 真 值 , 所 


多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 
谓 “ 最 小 点 ”原则 中 ,是 指 对 于 集合 A ,信任 为 BELA) EERE A 中 ,去 掉 某 个 元 
素 后 的 集合 设 为 Bi ,信任 为 BEL(B1), 且 |BEL(A) 一 BEL(B,)|<e, 则 认为 可 去 掉 
该 元 素 ,其 中 ,e 为 预先 设 定 的 一 个 闵 值 。 重 复 这 个 过 程 ,直到 某 个 子 集 B, 不 再 按 
“最 小 点 ”原则 去 掉 元 素 为 止 , 则 B, 即 为 判决 结果 。 


2 决策 方法 2: 基于 基本 概率 赋值 的 决策 


it FA, ,A:CU ,满足 
m(A,) = max{m(A;),A; CU) (3-9) 
m(A;) = max{m(A;),A; CU HA; ÆA} (3-10) 
HA 
m(A,) —m(A,) > & 
m(U) < ez (3-11) 
m(A,) > m(U) 
WEA 为 判决 结果 ,其 中 s ,es 为 预先 设 定 门限 。 


3 基于 最 小 风险 的 决策 


HARER S= {a ory) ,决策 集 A 二 {al,…,a,) ,在 状态 为 x 时 做 出 决策 a， 
的 风险 函数 为 Caz ot) ,i 二 1,2,…,p,l 二 1,2,…,q, 又 设 有 一 批 证 据 玉 在 S 上 产生 
了 一 基本 概率 赋值 , 焦 元 为 A1,… An ,基本 概率 赋值 函数 为 m(A1),…,m(A,), 令 

nasa AT Frana PB = 


EA; 


Rlai) = >) FlaisAj;)m(A;) (3-13) 
j=1 


# Ja EA [8 a,=argmin{R(a,) +" RCa,)} W) ax 即 为 所 求 的 最 优 决策 。 


324 证 据 理论 的 优 缺 点 


证 据 理论 具有 以 下 优点 : 

(1) 证 据 理论 具有 比较 强 的 理论 基础 , 既 能 处 理 随机 性 所 导致 的 不 确定 性 ,又 能 
处 理 模糊 性 所 导致 的 不 确定 性 ; 

(2) 证 据 理论 可 以 依靠 证 据 的 积累 ,不 断 地 缩小 假设 集 , 亦 即 证 据 理论 具有 当 证 
据 增加 时 使 受 限 假设 集 模型 化 的 能 力 ; 

(3) 证 据 理论 能 将 “不 知道 "和 ”不 确定 ”区 分 开 来 ; 

(A) 证 据 理论 可 以 不 需要 先 验 概 率 和 条 件 概率 。 

证 据 理论 的 主要 缺点 描述 如 下 : 

(1) 证 据 理论 具有 潜在 的 指数 复杂 度 。 

(2) 在 推理 链 较 长 时 ,使 用 证 据 理论 很 不 方便 。 这 是 因为 在 应 用 证 据 理论 时 , 必 
须 首先 把 相应 于 每 个 步骤 和 证 据 的 信任 函数 变换 成 一 个 一 般 的 识别 框架 ,然后 再 应 


用 Dempster 组 合 规则 , 当 推 理 步骤 增加 时 ,由 于 最 后 结果 的 信任 函数 的 焦 元 结构 的 
复杂 性 也 相应 增加 ,所 以 Dempster 规则 的 递归 应 用 就 会 感到 十 分 困难 。 

(3) Dempster 组 合 规则 具有 组 合 灵敏 性 ,有 时 ,基本 概率 赋值 一 个 很 小 的 变化 
都 可 能 导致 结果 很 大 的 变化 。 此 外 ,使 用 Dempster 组 合 规则 ,要 求证 据 是 独立 的 ， 
这 个 要 求 有 时 使 用 起 来 很 不 方便 。 


3.3 不 确定 性 推理 方法 之 三 一 一 DSmT 


DSmT(Dezert-Smarandache theory) 是 由 法 国学 者 Dezert 在 2002 年 提出 来 
的 回 ,后 来 由 Dezert 和 Smarandache 等 学 者 共同 发 展 起 来 。DSmT 是 经 典 ( 传 统 ) 证 
据 理论 的 延伸 ,但 又 跟 D-S 理论 基本 上 不 同 。DSmT 能够 组 合用 信任 函数 表达 的 任 
何 类 型 的 独立 的 信 源 ,但 是 主要 集中 在 组 合 不 确定 、 高 冲突 \ 不 精确 的 证 据 源 ,尤其 
是 当 信 源 间 的 冲突 变 大 或 者 元 素 是 模糊 的 .相对 不 精确 时 ,DSmT 能 够 超出 D-S 理 
论 框架 的 局 限 解决 复杂 的 静态 或 动态 融合 问题 。 


331 DSmT 的 基本 概念 


定义 3.7 假设 U={0.,…,0,} 是 一 个 由 nn 个 详尽 的 元 素 ( 其 中 元 素 可 以 交 赤 ) 
组 成 的 有 限 集合 ( 称 之 为 识别 框架 ) ESE DZ 是 通过 对 识别 框架 U 中 的 元 素 进行 
并 (U) 和 交 ( 站 ) 的 运算 产生 的 集合 ,满足 如 下 条 件 : 

d) Bs. ,0, EDY; 

(2) WE A,BE DY IBA ANBEDY 和 AUBED?; 

G) 只 有 满足 条 件 DA 2) ,那么 它们 才 属 于 DY. 

TE 2" 在 U 算 子 中 封闭 ,而 DY 在 U 和 站 算 子 中 封闭 , 则 对 于 任意 给 定 的 有 限 
集合 口 ,始终 有 基 card(DY )>card( 2"). Bf) | DY | >| 2" | , 称 DY KiB AEE. 

定义 3.8 设 U 为 一 识别 框架 ,UU 二 {0,,…,0,} 是 由 个 详尽 的 元 素 组 成 的 集合 
(集合 中 的 元 素 可 以 交 释 ) ,元 素 ( 或 命题 ) 没 有 其 他 的 假设 条 件 且 不 考虑 其 他 约束 条 
件 ,我 们 称 此 时 考虑 的 模型 为 自由 DSm 模型 M (U). ÁH DSm 模型 M’ (U) ftg 
处 理 描述 连续 的 和 相对 实质 的 自然 状态 的 模糊 概念 。 由 于 不 可 能 得 到 普遍 真理 ,这 
种 概念 不 能 被 精确 地 定义 成 绝对 的 解释 。 

另外 ,在 定义 自由 DSm 模型 时 ,考虑 U 二 {0,,…,0,) 可 以 由 不 能 被 精确 定义 和 
分 离 的 nn 个 元 素 的 集合 组 成 , 故 可 以 将 不 精确 的 U 进一步 划分 为 更 精确 独立 的 识别 
框架 U” ,此 即 为 自由 DSm 模型 ; 还 认为 框架 U 的 精确 程度 不 是 进行 证 据 组 合 的 首 
要 必 备 条 件 ,在 一 般 情况 下 可 以 抛弃 Shafer 模型 ,因为 考虑 的 融合 问题 可 以 假定 U 
中 模糊 的 .相关 的 元 素 0.(i 二 1,2,…,n) 是 不 唯一 的 。 

对 于 一 些 有 关 离 散 概念 的 特殊 的 融合 问题 ,U 还 要 考虑 一 定 的 完整 性 约束 条 
件 ,因为 U 的 子 集 可 能 包括 一 些 事实 上 是 唯一 的 、 独 立 的 也 有 可 能 在 某 一 给 定时 间 
内 是 不 存在 的 元 素 , 尤 其 是 当 识 别 框架 U 随 着 时 间 和 可 得 到 的 知识 修正 的 变化 来 处 


人 
理 动态 融合 问题 时 ,这 种 情况 下 自由 DSm 模型 描述 融合 问题 就 不 符合 事实 。 下 面 
给 出 混合 DSm 模型 的 概念 。 
被 引入 自由 DSm 模型 中 组 成 新 的 混合 DSm 模型 的 完整 性 约束 条 件 分 为 三 种 。 
第 一 种 完整 性 约束 条 件 是 考虑 的 元 素 0:,… ,0. 的 交集 事实 上 是 不 可 能 发 生 的 ( 即 
8,110, 兰 必 ) 独 立 性 约束 条 件 。 第 二 种 完整 性 约束 条 件 是 元 素 Ose O 的 并 集 
事实 上 是 不 可 能 发 生 的 ( 即 6.…n& 兰 必 ) 不 存在 性 约束 条 件 。 我 们 排除 完全 退化 
的 情况 ,因为 在 完全 退化 的 情况 下 ,0. 门 … NOED (全 部 不 知道 ), 此 时 处 理 的 融合 
问题 完全 变 为 空间 题 ,DY WTC AAS SO MA m DE 是 没有 意义 的 。 最 后 
一 种 可 能 的 完整 性 约束 条 件 是 以 上 两 种 情况 的 混合 形式 。 举 例如 (0. 门 0) U9 或 由 
U 和 中 算 子 组 成 的 DY 中 的 任何 混合 命题 /元 素 , 而 且 其 中 至 少 有 一 个 元 素 0 是 由 约 
束 条 件 的 命题 的 子 集 所 带 来 的 完整 性 约束 条 件 。 
每 一 个 混合 的 融合 问题 对 应 于 一 个 相应 的 混合 DSm 模型 。 基 于 D-S 证 据 理 论 
的 Shafer 模型 是 最 受 约束 的 混合 DSm 模型 。 考 虑 所 有 可 能 的 独立 性 约束 条 件 ( 即 
所 有 的 元 素 相交 都 为 空 集 ) 的 Shafer 模型 描述 融合 问题 符合 事实 ,此 时 超 寡 集 DY 
然 地 还 原 为 自由 的 宕 集 2”, 即 包括 所 有 可 能 的 独立 性 约束 条 件 的 特殊 的 混合 DSm 
模型 , 记 为 M? CU) ,与 Shafer 模型 一 致 。 举 个 例子 ,考虑 2D 问题 ,U = {0 ,9), 则 
DY ={ DOO. +01 O20, U Os } ,假定 和风 实际 上 是 独立 的 ( 即 采用 Shafer 模型 
M’),D" = {B.A 站 0 一刀 ,0 +2 ,0 Uð: } ={Ø,0 ,0 ,0 U6, } =2" ,此 时 DY 还 原 
为 20。 
定义 3.9 ”给 定 一 个 一 般 的 识别 框架 器, 定义 一 个 基本 概率 赋值 函数 m: DP > 
[0,1] 与 给 定 的 证 据 源 有 关 , 即 


m(S)=0, Dm(A)=1 (3-14) 
Ae DY 
m(A) Fe A 的 广义 基本 概率 赋值 函数 , 它 的 信任 函数 和 似 然 函 数 与 D-S 证 据 理论 定 
义 的 相似 , 即 
BEL(A) = Dm(B), PL(A)= >) mB) (3-15) 
BEA BNA#Ø 
BED! BED 


当 DY 还 原 成 22 时 ,采用 Shafer 模型 M? (U) ,这些 定义 和 D-S 理论 框架 下 经 典 的 信 
任 函 数 的 定义 一 样 。VAEDI .BEL(A)<PL(A). 注意: 当 自由 DSm 模型 M (U) 
起 作用 时 , VAA DE DY,PL(A)=1, 
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1 经 典 DSm 组 合 准则 


定义 3.10 假设 同一 识别 框架 U 下 的 两 条 独立 的 \ 不 确定 的 和 荒 雇 的 ( 即 高 冲 
突 的 ) 信 源 B, 和 Bi ,和 定义 在 DY (或 DY 的 任何 子 集 ) 上 的 两 个 广义 基本 概率 赋值 


KZ m COF m: C). Zii DSmT 组合 准则 my =m ŽL mn Om OELH 
VAÆØ ED, mw CA ® m (A) = > mı(Xı)m: (X,) 


X XED .X, NX, =A 
(3-16) 

其 中 定义 muas (名 ) = 二 0, 除 非 在 特殊 的 例子 中 信 源 把 非 零 值 赋 给 空 集 (如 Smets 的 
TBM 模型 )。 

因为 DY 在 算 子 U 和 拉 上 封闭 ,这 种 新 的 组 合 规则 保证 m(*) 是 适合 的 广义 基本 
概率 赋值 , 即 mC): DZ-~[0,1]。 组 合 规则 满足 交换 律 和 结合 律 ,能 处 理 包 括 模糊 
概念 的 信 源 的 融合 问题 ,重要 的 是 它 能 融合 自由 DSmT 模型 中 的 不 确定 的 或 荒 廖 的 
或 两 者 都 有 的 信息 融合 问题 。 

定义 3.11 假设 同一 识别 框架 U 下 的 上 (三 2) 条 独立 的 、 不 确定 的 和 荒 雇 的 
( 即 高 冲突 的 ) 信 源 ,mawran Lr, OO, HE MH 


k 
YVAÆŻØED, mw (A) frm, 由 … ® m (A) Ss) [mx 
xpe en, 77? 
(XN X=A 
(3-17) 


其 中 定义 mua (名 ) 二 0, 除 非 在 特殊 的 例子 中 信 源 把 非 零 值 赋 给 空 集 。 此 时 经 典 
DSm 组 合 规则 仍然 满足 交换 律 和 结合 律 。 


2 混合 Dm 组 合 规则 


由 于 考虑 融合 问题 的 真实 自然 状态 , 故 引 入 一 些 已 知 的 完整 性 约束 条 件 , 此 时 
经 由 DSm 组 合 规则 不 起 作用 ,必须 在 相应 的 混合 DSm 模型 MU) CM (U) A 
Mr'(U)) 下 运用 混合 DSm 组 合 规则 。 

定义 3.12 假设 在 混合 DSm 模型 MCU) (M(U) AMg (U)) ,Msg (DU) 为 空 模型 ， 
即 1 关 如 ,2 条 独立 信 源 ， 

VA € D8, muy (A) 26(A)[S, (A) 十 S:(A) 十 S:(A)] (3-18) 


SA) = mw (A) = J) ml(Xi)m (Xe) (3-19) 
x, .X,€D" 
X NX, =A 
S:(A) Ž y my (Xi ) mz (X2) (3-20) 
XX, ED 
[ul X,) UX, 9 =A] V [uX ) UX) E Ø) A CA=1)] 
S:(A) D) mX) (3-21) 
X, +X, ED 
(X, UX, )=A 
X NX EL 


其 中 公式 中 的 所 有 集合 都 是 规范 的 ,是 $8(A) 集 合 A 的 典型 的 非 空 函数 , 即 如 果 A 
D.d(A)=1 否则 $(A)==0; 时 wu(X1)Uu(Xs)U…Uu(Xi),u(A) 是 组 成 A 的 所 
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有 单一 0; 的 联合 ; 1 = 0,U0,U-- U0, 是 完全 不 知道 的 信息 ; CA Gr, 名) ,Bw 是 
属于 DY 的 所 有 相关 空 集 的 集合 , 即 在 给 定 的 混合 模型 M(U) 下 被 强制 成 为 空 集 的 
所 有 元 素 的 集合 ,如 果 模 型 上 没有 约束 条 件 , 则 此 时 Bw 还 原 为 ,为 绝对 空 集 ; 
Si1(A) 对 应 自由 DSm 模型 M (U) FAY 2 条 独立 信 源 的 经 典 DSm 组 合 规则 ; S, CAD 
代表 转换 到 全 部 或 相对 不 知道 (比如 动态 问题 ) 中 的 所 有 相关 或 绝对 空 集 的 赋值 ; 
Ss(A) 转 移 大 量 的 相关 空 集 的 赋值 和 到 非 空 集合 中 。 

下 面 给 出 &(k 宇 2) 条 独立 信 源 在 混合 DSm 模型 下 的 混合 DSm 组 合 规则 。 

定义 3.13 假设 在 混合 DSm 模型 M(U) 下 ,k(k 宇 2) 条 独立 信 源 

VA ED!', muo (A) “$(A)[S, CA) 十 S:(A) 十 S:(A)] (3-22) 


k 
SA) = mo ADE 2 [mad (3-23) 
ist E TT 
XINX N NX, =A 


k 
S: (A) & x T (3-24) 
i=l 


Xi Xg X ED 


Cut X,) Ue Uul Xp) =A] V [uX U Uul Xp) € Ø) ACA=1,)] 


SAE > EREA) (3-25) 
Xpy ED iT 
(X, UX, U UX =A 
X NX NNN ED 
混合 DSm 组 合 规则 推广 了 经 典 DSm 组 合 规则 ,但 不 等 同 于 Dempter 规则 。 它 
能 在 各 种 模型 (自由 DSm 模型 ,Shafer 模型 或 任何 混合 模型 ) 下 融合 精确 的 、 混 合 的 
基本 概率 赋值 函数 。 
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DSmT 的 主要 优点 描述 如 下 : 

(1) 依据 自然 界 原理 和 假设 ,DSmT 给 出 了 解决 融合 问题 的 任何 模型 的 混合 组 
合 规则 。DSmT 能 处 理 各 种 混合 模型 (包括 Shafer 模型 和 自由 DSmT 模型 ) 中 不 精 
确 的 、 不 可 靠 的 、 潜 在 高 冲突 的 信 源 融合 问题 ,尤其 是 当 信 源 间 的 冲突 变 大 和 由 于 模 
糊 的 、 相 对 不 精确 的 元 素 特性 ,考虑 框架 中 的 问题 的 精度 无 法 达到 规定 时 ,DSmT 能 
够 跳出 D-S 证 据 理 论 框 架 的 局 限 来 解决 复杂 的 静态 或 动态 融合 问题 。 

(2) DSmT 主要 的 创新 就 是 在 框架 中 加 入 了 冲突 信息 。DSmT 提出 保留 证 据 冲 
突 项 作为 信息 融合 的 焦 元 ,可 以 很 好 地 解决 证 据 了 矛盾 时 的 证 据 组 合 问题 。DSmT 还 
Heth BAER DY AYE. BEE DT 是 通过 对 识别 框架 U 中 的 元 素 进行 并 (U ) 和 交 
( 门 ) 的 运算 产生 的 集合 ,需要 满足 三 个 条 件 , 由 于 在 集合 中 包含 交 的 运算 ,这 就 使 得 
识别 框架 保留 了 了 矛盾 的 焦 元 。 

(3) 由 于 DSmT 保留 了 矛盾 焦 元 ,不 需要 将 其 基本 概率 赋值 函数 进行 平均 分 


和 ai. 

配 , 所 以 该 规则 不 需要 像 原 始 的 D-S 证 据 理论 那样 进行 归 一 化 。 

DSmT 的 主要 缺点 : 

Q) 与 D-S 证 据 理 论 相 比 ,DSmT 虽然 可 以 很 好 地 解决 证 据 矛 盾 时 的 证 据 组 合 
问题 ,但 是 在 很 多 情况 下 DSmT 框架 中 主 焦 元 的 赋值 函数 难以 快速 收敛 ; 

(2) DSmT 增加 了 了 矛盾 焦 元 ,致使 推理 过 程 的 计算 量 大 大 增加 ,计算 也 较为 复 
杂 ; 随 着 识别 框架 的 维 数 变 高 ,需要 更 大 的 计算 量 , 当 ">10 时 ,在 数学 上 目前 还 是 
不 可 解 问题 ; 

G) 当 吕 的 势 增 加 时 ,经 典 DSmT 组 合 规则 对 于 DY 的 大 量 元 素 的 计算 和 存储 
代价 很 大 。 


3.4 主观 贝 叶 斯 方法 .D-S 证 据 理 论 和 DSmT 的 比较 


前 面 分 别 讨论 了 主观 贝 叶 斯 方法 .证 据 理论 和 DSmT, 这 里 对 它们 作 一 比较 。 

(1) 从 对 不 确定 性 处 理 的 观点 来 看 ,主观 贝 叶 斯 方法 用 概率 来 表示 不 确定 性 ,而 
证 据 理论 用 信和 度 来 表示 不 确定 性 。 

(2) 由 于 主观 贝 叶 斯 方法 从 数学 上 蕴涵 于 证 据 理 论 之 中 ,所 以 ,证据 理论 可 看 成 
是 主观 贝 叶 斯 方法 的 推广 。 

(3) 证 据 理论 可 在 不 同 层次 上 对 证 据 进行 组 合 , 而 主观 贝 叶 斯 方法 则 不 能 。 

(4) 证 据 理论 能 区 分 不 确定 和 不 知道 ,而 主观 贝 叶 斯 方法 则 不 能 。 

(5) 主观 贝 叶 斯 方法 需要 假设 先 验 概率 和 条 件 概 率 , 而 证 据 理论 则 不 必 给 出 。 

(6) 从 计算 的 复杂 度 来 看 ,主观 贝 叶 斯 方法 具有 指数 信息 复杂 度 ,而 证 据 理论 则 
是 指数 信息 复杂 度 和 指数 时 间 复 杂 度 。 

(7) 从 不 确定 性 的 给 定 方式 来 看 ,主观 贝 叶 斯 方法 可 采用 主客 观 两 种 形式 ,而 证 
据 理论 是 主观 给 出 的 。 当 采用 主观 贝 叶 斯 方法 作为 不 确定 性 推理 模型 时 ,不 便于 规 
则 库 中 规则 的 增删 ,而 当 采 用 证 据 理论 作为 不 确定 推理 模型 时 ,规则 库 可 以 具有 语 
义 模 块 性 ,可 以 方便 地 增删 规则 。 

(8) DSmT 可 以 被 理解 成 是 贝 叶 斯 理论 和 D-S 证 据 理论 的 全 面 和 直接 的 延伸 。 
设 U={0 ,0,) 是 包含 两 个 基本 假设 的 最 简单 的 识别 框架 CE O A 0 上 没有 附加 的 
假设 ) ,可 以 由 以 下 表述 直观 地 说 明 : 在 贝 叶 斯 理论 情况 下 ,基本 概率 函数 me) E 
[0,1]. 44 mO) +m (O,)=1; 在 证 据 理论 情况 下 ,基本 概率 函数 m(，)E[0,1] 符 
A m(0,) + m0.) +m U0) =1; 在 DSmT 下 ,基本 概率 函数 m(.)E[0,1], 符 合 
mO) +m) + mA, UA.) +m, 10.) =1. 


3.5 模糊 集合 理论 


模糊 性 是 客观 事物 所 呈现 的 普遍 现象 。 它 主要 是 指 客观 事物 差异 中 的 中 间 过 
渡 的 “不 分 明 性 ”, 或 者 说 是 研究 对 象 的 类 属 边 界 或 状态 的 不 确定 性 。 过 去 ,概率 论 
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是 表示 数学 中 不 确定 性 的 主要 工具 。 因 此 ,所 有 不 确定 性 都 被 假设 满足 随机 不 确定 
性 的 特征 。 随 机 过 程 有 可 能 通过 对 过 程 的 长 期 统计 平均 来 精确 描述 。 然 而 ,有 些 不 
确定 性 是 非 随 机 的 ,所 以 也 不 能 用 概率 论 来 处 理 和 建 模 。 事 实 上 ,模糊 数学 的 目的 
是 要 使 客观 存在 的 一 些 模糊 事物 能 够 用 数学 的 方法 来 处 理 P" -9 。 模 糊 集合 理论 给 
出 了 表示 不 确定 性 的 方法 。 模 糊 集合 理论 为 那些 含糊 、 不 精确 或 手头 上 缺少 必要 资 
料 的 不 确定 性 事物 的 建 模 提 供 了 奇妙 的 工具 57 。 
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经 典 数学 方法 难以 处 理 复杂 系统 问题 的 主要 原因 或 许 源 于 其 不 能 有 效 地 描述 
模糊 事物 。 这 里 的 所 谓 模 糊 , 乃 指 并 非 由 于 随机 性 而 是 由 于 缺乏 从 一 类 成 员 到 男 一 
类 成 员 的 明晰 过 渡 所 引起 的 不 确定 性 。 界 限 的 模糊 使 这 些 分 类 问题 与 常规 数学 意 
义 上 明确 定义 的 那些 分 类 问题 相 区 分 。 实 际 上 ,在 界限 模糊 的 分 类 中 ,一 个 对 象 可 
以 有 一 种 介 于 完全 隶属 和 不 隶属 之 间 的 隶属 等 级 。 

允许 元 素 可 能 部 分 隶属 的 集合 称 作 模糊 集合 。 模 糊 集 合 是 对 模糊 现象 或 模糊 
概念 的 刻画 。 所 谓 模 糊 现象 就 是 没有 严格 的 界限 划分 而 使 得 很 难 用 精确 的 尺度 来 
刻画 的 现象 ,而 反映 模糊 现象 的 种 种 概念 就 称 为 模糊 概念 。 模 糊 集合 的 基本 思想 是 
把 经 典 集合 中 的 绝对 隶属 关系 灵活 化 或 称 模糊 化 。 从 特征 函数 方面 讲 就 是 : 元 素 x 
对 集合 A 的 隶属 程度 不 再 局 限于 取 0 或 1, 而 是 可 以 取 区 间 [0,1] 中 任何 一 个 数值 ， 
这 一 数值 反映 了 元 素 x 隶属 于 集合 的 程度 。 

下 面 给 出 模糊 集合 的 一 种 定义 形式 。 

论 域 A 上 的 模糊 集合 A 由 隶属 函数 ya (x) 来 表征 ,其 中 ja (xz) 在 实 轴 上 的 闭 区 
间 [0,1J 上 取 值 ,wa (x) 的 值 反 映 了 XX 中 的 元 素 x 对 于 A 的 隶属 程度 。 

模糊 集合 完全 由 隶属 函数 所 刻画 。 对 于 任 给 xz-€E X, 都 有 唯一 确定 的 隶属 函数 
ja(z)E[0,1] 与 之 对 应 。 我 们 可 以 将 A 表 示 为 : pa (z)E[0,1], 即 ,wa (ar) EBA X 
到 [0,1] 的 一 个 映射 , 它 唯 一 确定 了 模糊 集合 A。 常 用 的 隶属 度 函 数 有 正 态 型 . 柯 西 
型 .居中 型 和 降 芽 分 布 等 中 。 

上 述 定 义 表明 ,一 个 模糊 集 A 完 全 由 其 隶属 函数 pa (x) 来 刻 面 ,pa (Zz) 的 值 接近 
于 1, 表示 x 隶属 于 A 的 程度 很 高 ,wa (x) 的 值 接 近 于 0, 表示 x 隶属 于 A 的 程度 很 低 ; 
当 pea (x) 的 值 域 为 {0,1} 二 值 时 ,wa (xz) 演化 为 普通 集合 的 特征 函数 ya (zx) ,A 更 演化 
成 一 个 普通 集合 A。 我 们 可 以 认为 模糊 集合 是 普通 集合 的 一 般 化 。 
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模糊 识别 又 常 称 做 模糊 分 类 。 从 处 理 问 题 的 性 质 和 解决 问题 的 方法 等 角度 , 模 
糊 识别 或 者 模式 分 类 可 分 为 有 监督 的 分 类 (supervised classification) 和 无 监督 的 分 


类 (unsupervised classification) 两 种 类 型 。 

所 谓 有 监督 的 分 类 ,又 称 为 有 教师 的 分 类 或 有 指导 的 分 类 。 在 这 类 问题 中 ,已 
知 模式 的 类 别 和 某 些 样本 的 类 别 属性 ,首先 用 具有 类 别 标记 的 样本 对 分 类 系统 进行 
学 习 或 训练 ,使 该 分 类 系统 能 够 对 这 些 已 知 样本 进行 正确 分 类 ,然后 用 学 习 好 的 分 
类 系统 对 未 知 的 样本 进行 分 类 。 这 就 要 求 对 分 类 的 问题 要 有 足够 的 先 验 知识 ,而 要 
做 到 这 一 点 ,往往 要 付出 相当 大 的 代价 。 

在 没有 先 验 知识 的 情况 下 , 则 需要 借助 无 监督 的 分 类 技术 。 无 监督 的 分 类 又 称 
为 聚 类 分 析 (cluster analysis)。 从 学 科 的 谱系 图 上 看 , 聚 类 分 析 属 于 信息 科学 这 棵 
大 树 上 模式 识别 分 支 中 的 一 片 树 叶 。 

聚 类 就 是 按照 一 定 的 要 求 和 规律 对 事物 进行 区 分 和 分 类 的 过 程 , 在 这 一 过 程 中 
没有 任何 关于 分 类 的 先 验 知识 ,没有 教师 指导 , 仅 靠 事 物 间 的 相似 性 作为 类 属 划 分 
的 规则 ,因此 属于 无 监督 分 类 的 范畴 。 聚 类 分 析 则 是 指 用 数学 的 方法 研究 和 处 理 给 
定 对 象 的 分 类 。 

“人 以 群 分 , 物 以 类 聚 ”。 聚 类 是 一 个 古老 的 问题 , 它 伴 随 着 人 类 社会 的 产生 和 
发 展 而 不 断 深 化 ,人 类 要 认识 世界 就 必须 区 别 不 同 的 事物 并 认识 事物 间 的 相似 
性 29 。 聚 类 分 析 是 多 元 统计 分 析 的 一 种 ,也 是 非 监督 模式 识别 的 一 个 重要 分 支 。 它 
把 一 个 没有 类 别 标记 的 样本 集 按 某 种 准则 划分 为 若干 个 子 集 ( 类 ) ,使 相似 的 样本 尽 
可 能 归 为 一 类 ,而 不 相似 的 样本 尽量 划分 到 不 同 的 类 中 。 

传统 的 聚 类 分 析 是 一 种 硬 划分 (Cgrisp partition) , 它 把 每 个 待 辩 识 的 对 象 严格 地 
划分 到 某 类 中 ,具有 * 非 此 即 彼 ? 的 性 质 ,因此 这 种 类 别 划分 的 界限 是 分 明 的 。 而 实 
际 上 大 多 数 对 象 并 没有 严格 的 属性 ,它们 在 性 态 和 类 属 方面 存在 着 中 介 性 ,具有 “ 亦 
此 亦 彼 ” 的 性 质 , 因 此 适合 进行 软 划 分 。 模 糊 集 理论 的 提出 为 这 种 软 划 分 提供 了 有 
力 的 分 析 工 具 , 人 们 开始 用 模糊 的 方法 来 处 理 聚 类 问题 ,并 称 之 为 模糊 聚 类 分 析 。 
由 于 模糊 聚 类 得 到 了 样本 属于 各 个 类 别 的 不 确定 程度 ,表达 了 样本 类 属 的 中 介 性 ， 
即 建立 了 样本 对 于 类 别 的 不 确定 性 描述 ,更 能 客观 地 反映 现实 世界 ,从 而 成 为 聚 类 
分 析 研 究 的 主流 529 。 

虽说 聚 类 应 用 于 模式 识别 的 时 间 不 长 ,但 它 并 非 一 个 新 邻 域 ,早已 被 应 用 在 其 
他 学 科 中 。Dubes 和 Jain 关于 聚 类 分 析 的 综述 包括 从 77 份 杂志 和 40 本 书 中 摘 取出 
来 的 250 条 引文 ,如 此 巨大 的 文献 说 明了 聚 类 分 析 的 重要 性 和 交叉 学 科 性 ,也 足 
以 说 明 它 的 发 展 及 应 用 前 景 的 广阔 性 。 

从 数学 角度 来 刻画 聚 类 分 析 问 题 ,可 以 得 到 如 下 的 数学 模型 。 设 X= {x zz，…， 
式 } 是 待 聚 类 分 析 的 对 象 的 全 体 ( 称 为 论 域 ),X 中 的 每 个 对 象 ( 称 为 样本 )zxi (R= 1, 
2,…,n) 常 用 有 限 个 参数 值 来 刻画 ,每 个 参数 值 刻画 zx 的 某 个 特征 。 于 是 对 象 x 就 
伴随 着 一 个 向 量 P(z) 二 (xn stes tg) ,其 中 zy (j= 二 1,2,…,s) 是 x 在 第 j 个 特 
征 上 的 赋值 ,PCze) 称 为 zx 的 特征 向 量 或 模式 矢量 。 聚 类 分 析 就 是 分 析 论 域 X 中 的 
n 个 样本 所 对 应 的 模式 矢量 间 的 相似 性 ,按照 各 样本 间 的 亲 玻 关系 把 zx ore ,… ,zx RI 
分 为 多 个 不 相交 的 子 集 X ,Xs ,… ,Xe, 并 要 求 满足 下 列 条 件 : Xi UX, U- UX. =X, 
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XN X;=Y .1SIFj<c. 
样本 zi (1 三 k 二 nn) 对 子 集 ( 类 )X;(1 二 i 过 c) 的 隶属 关系 可 用 隶属 函数 表示 为 


1 x, EX; 
Bx, (Tr) = pa = (3-26) 
0 a, EX; 


其 中 隶属 函数 必须 满足 条 件 yx € E 。 也 就 是 说 ,要 求 每 一 个 样本 能 且 只 能 隶属 于 某 
一 类 ,同时 要 求 每 一 个 子 集 (类 ) 都 是 非 空 的 。 因 此 ,通常 称 这 样 的 聚 类 分 析 为 硬 划 
分 (hard partition 或 crisp partition)。 


E, = {pa | pa € {0,1}; D pa =1,Vk; 0< Ď pa <n, Vi} (3-27) 
k=1 


在 模糊 划分 (fuzzy partition) 中 ,样本 集 X 被 划分 为 c 个 模糊 子 集 X， Xerces 
Xe ,而 且 样本 的 隶属 函数 从 {0,1} 只 扩展 到 区 间 [0,1] ,满足 条 件 


E; = (va | pa € [0,1]; D ua =1,Yk; 0< Da <n, Vi} (3-28) 
i=] k=l 


显然 ,由 式 (3-28) 可 得 sup p(X) 一 X, 这 里 sup /表示 取 模 和 集合 的 支撑 集 c 。 


对 于 模糊 划分 ,如 果 放 宽 概率 约束 条 件 Sa = 1, Vk, 则 模糊 划分 演变 为 可 能 


性 划分 (possibilistic partition) 。 显 然 , 对 于 可 能 性 划分 而 言 ,每 个 样本 对 各 个 划分 子 
集 的 隶属 度 构 成 的 矢量 px = [Lp ofan o Pie 9 °°" 9 fik Vt € 维 实 空间 中 单位 超 立 方 体 


取 值 , 即 
E, = {uw € R° | wa € [051], Visk} (3-29) 
而 模糊 划分 Et 的 取 值 范围 为 c 维 实 空间 中 过 c 个 单位 基 矢 量 的 超 平面 , 即 
E= fm € E, A =1, v4] (3-30) 
如 此 , 硬 划分 En 只 能 在 单位 超 c 立方 体 的 c 个 单位 基 矢 量 上 取 值 
E, = (ui € Ey | pa € {0,1}} (3-31) 


从 实现 方法 上 分 ,粗略 说 来 , 聚 类 分 析 方 法 可 大 致 分 为 四 种 类 型 : 谱系 聚 类 法 、 
基于 等 价 关系 的 聚 类 方法 .图 论 聚 类 法 和 基于 目标 函数 的 聚 类 方法 等 。 对 于 前 三 种 
方法 由 于 不 能 适应 大 数据 量 的 情况 ,难以 满足 实时 性 要 求 较 高 的 场合 ,因此 在 实际 
中 应 用 并 不 广泛 ,现在 这 些 方面 的 研究 已 经 逐渐 减少 了 。 实 际 中 受到 普遍 欢迎 的 是 
第 四 种 方法 一 基于 目标 函数 的 聚 类 方法 ,该 方法 把 聚 类 分 析 归 结 成 一 个 带 约束 的 非 
线性 规划 问题 ,通过 优化 求解 获得 问题 而 借助 经 典 数学 的 非 规 划 理 论 求解 ,并 易于 
计算 机 实现 。 因 此 , 随 着 计算 机 的 应 用 和 发 展 ,基于 目标 函数 的 模糊 聚 类 算法 成 为 
新 的 研究 热点 。 

在 许多 情况 下 ,数据 分 类 的 数目 c 是 已 知 的 。 然 而 ,在 其 他 情况 下 ,有 一 个 以 上 
的 子 结构 分 类 值 c 却 是 合理 的 ,在 这 种 情况 下 ,就 有 必要 对 手头 数据 进行 分 析 , 以 确 
定 似乎 是 最 合理 的 数据 分 类 数目 c 值 。 这 个 问题 就 称 为 聚 类 的 有 效 性 。 如 果 所 用 的 


数据 已 被 标明 , 则 存在 二 个 唯一 的 关于 聚 类 有 效 性 的 绝对 度量 , 即 c 是 给 定 的 。 对 于 
未 标明 的 数据 , 则 不 存在 关于 聚 类 有 效 性 的 绝对 度量 。 尽 管 这 些 差异 的 重要 性 是 未 
知 的 ,但 是 有 一 点 是 清楚 的 , 即 标 称 的 特征 对 所 感 兴趣 的 现象 是 灵敏 的 ,而 对 那些 与 
现在 的 应 用 无 关 的 变化 是 不 灵敏 的 。 


3.6 模糊 逻辑 


与 经 典 集合 论 相对 应 的 逻辑 是 二 值 逻辑 , 即 所 谓 的 数值 逻辑 。 二 值 逻 辑 在 描述 
客观 事物 的 特性 时 只 有 两 种 情况 ,要 么 是 真 要 么 是 假 , 二 者 必 居 其 一 。 与 模糊 集合 
理论 相对 应 的 逻辑 是 连续 值 逻辑 , 即 模糊 逻 辑 , 它 是 二 值 逻 辑 的 推广 。 

二 值 逻 辑 中 取 值 只 能 有 两 个 (0 和 1) ,而 在 模糊 逻辑 中 可 取 [0,1] 区 间 的 任何 值 。 
前 面 已 经 说 明 ,模糊 概念 是 通过 隶属 度 函 数 来 描述 的 ,而 隶属 度 实质 上 就 是 一 种 逮 
辑 真 值 。 经 典 集合 论 对 应 于 二 值 逻 辑 , 其 运算 规则 称 为 布尔 代数 。 模 糊 集 合 对 应 于 
模糊 逻辑 ,而 模糊 逻辑 的 运算 规则 对 应 于 模糊 代数 , 即 有 如 下 运算 性 质 。 

设 U 是 论 域 ,A,B,C 为 U 上 的 三 个 经 典 集合 , 则 其 并 、 交 和 补 三 种 运算 有 如 下 
性 质 ， 

a) RR AUA=A,ANA=A 

(2) 交换 率 AUB=BUA.ANB=BNA 

(3) 结合 率 (AUB)UC=AU(BUC), (AnB)mc=4AnCGBnC) 

(4) 吸收 率 (AUB)UB=B.(ANB)NB=B 

(5) 分 配 率 AN(BUO=(ANB)U(ANMO.,AU(BNO=(AUBDNAUO 

(6) 复原 率 (AVSA 

(7) 两 极 率 AUU=U,ANU=A,AU8=A.ANG=8 

(8) De Morgan 对 偶 率 (AUB)’=A’NmB’,(ANMB)’=A’UB’ 

(9) 排 中 率 (互补 率 ) AUA =U, ANA =Ø 


3.7 模糊 推理 
1. 基本 模糊 集运 算 
1) 与 运算 
A N BOpana(z) = minLpa (zx) ,pn (7)] (3-32) 
2) 或 运算 
A U BSpaus (xz) = max[Lpa (x) ,pa (x)] (3-33) 
3) 非 运算 


Bepa) = 1— pp (x) (3-34) 
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2 多 传感器 多 特性 模糊 推理 运算 


以 多 传感器 识别 目标 为 例 说 明 。 有 工 个 传感器 ,识别 站 个 目标 ,所 以 可 能 的 目 
标 属 性 为 K ,w 是 每 个 传感器 i 的 权 值 ,Ls 表示 所 有 传感器 中 贡献 属性 集 K 中 JR 
性 的 传感器 。 这 里 有 乘积 模糊 融合 推断 、 最 小 模糊 融合 推断 和 贝 叶 斯 模糊 融合 推断 。 

(1) 乘积 模糊 融合 推断 

对 “或 "和 “ 交 ” 的 融合 乘积 模糊 公式 分 别 为 


Biu = supfiep I Cm) 村 (3-35) 
Vprod-1 一 suplai TI Lowe 0 村 (3-36) 


(2) 最 小 模糊 融合 推断 
这 个 推断 不 像 乘 积 模式 对 中 间 属 量 的 组 合 , 对 “或 "和 "* 交 ”的 融合 最 下 模糊 公式 


分 别 为 
minu = sup {sup minl Cptsenor1 (9) J} (3-37) 
Lmin-! = sup inf minl Cpoemors (9) J} (3-38) 


(3) 贝 叶 斯 模糊 融合 推断 
贝 叶 斯 模糊 融合 推断 是 模糊 逻辑 和 现代 贝 叶 斯 统计 的 组 合 。 它 具有 传统 模糊 
逻辑 推理 的 基本 属性 ,但 又 做 了 进一步 发 展 。 其 组合 的 所 有 步骤 具有 乘积 模糊 推理 
的 乘积 形式 ,而 同时 又 具备 贝 叶 斯 后 验 密度 的 分 子 结构 ,主要 目的 是 为 了 改进 最 终 
决策 的 精度 。 其 结构 表达 式 为 
Heyes = SU {I E Cytori 09) (3-39) 


EV | kEKIEL, 


3.8 模糊 积分 


设 (X,B,g) 是 模糊 测度 空间 ,f: X 一 [0,1j 是 一 个 BWER. K f EAC 
X 上 对 模糊 测度 g 的 Sugeno( 模 糊 ) 积 分 由 下 式 定 义 


| f(z)dg®) = sup [Lmin(a,g(f,.))] (3-40) 
A a€[0,1]) 


其 中 fa ES 的 a 层 集 , 设 f.={x: f(x) 之 a); 设 X={zyz ,zs} 是 单个 分 类 器 
{zisi 二 1,2,…,n) 有 限 集 , 且 OS f(r) Sf Car) Se Sf (a, ) SIL MRA EE 
新 安排 X 的 元 素 使 其 维持 这 个 关系 ) ,这 里 f(x;) 是 分 类 器 的 数字 输出 ,那么 Sugeno 
积分 可 以 用 下 式 计算 

| roo 一 max[min( f(x) g(A)))] (3-41) 


HP AS {titip Tn} 


由 于 当 测 量 是 加 法 型 的 ,Sugeno 积分 不 是 一 般 积分 的 合适 的 扩展 ,于 是 就 提出 
了 另外 一 个 Choquet 模糊 积分 。 函 数 f 在 ACX 上 对 模糊 测度 g 的 Choquet 积分 
由 下 式 定义 


[soo = Da) — flem) ]g(Ad (3-42) 
i=l 


其 中 f(xo)=0。 

目前 有 很 多 模糊 积分 含义 的 解释 。 模 糊 积分 可 以 理解 为 模糊 期 望 ,相对 倾向 之 
间 一 致 的 最 大 等 级 ,或 者 是 客观 证 据 和 期 望 之 间 的 一 致 的 最 大 等 级 。 两 个 模糊 积分 
都 在 模糊 测度 上 操作 ,其 代表 某 个 分 类 器 的 重要 程度 ,或 者 是 分 类 器 的 汇集 ( 子 集 ) 
的 重要 程度 。 在 实际 多 分 类 器 应 用 中 ,如 果 对 每 个 模糊 密度 指定 一 个 固定 值 , 就 含 
有 低 效 率 , 这 是 因为 每 个 分 类 器 并 不 是 对 所 有 决策 任务 都 一 样 执行 得 好 , 即 某 个 具 
体 的 分 类 器 可 以 对 某 些 目标 类 别 识 别 好 ,而 对 另 一 些 差 甚至 失败 。 因 此 , 某 个 分 类 
器 的 重要 性 或 者 模糊 测度 的 权 值 应 该 根据 决策 对 象 合适 调整 ,而 且 要 与 其 他 分 类 器 
给 出 的 信息 一 道 进行 。 这 样 人 们 就 开始 研究 自 适应 模糊 积分 问题 。 


3.9 可 能 性 理论 


1 基本 定义 


在 可 能 性 理论 框架 中 ,由 传感器 i 获取 的 信息 用 可 能 性 分 布 x 表示 。 可 能 性 分 
布 的 概念 与 信任 理论 中 的 基本 概念 指定 等 价 ,但 有 不 同 的 限制 
x: 9 一 [0,1]: maxr(O) =] (3-43) 
大 多 数组 合 规则 是 基于 norms 与 上 conorms, 交 与 并 的 模糊 传递 。 
当 确 信 至 少 有 一 个 数据 源 是 可 靠 的 但 又 不 知道 具体 是 哪 一 个 时 ,采用 分 离 性 
规则 


VO E Ord = |] (0) = maxri(0) (3-44) 
当 组 合 等 可 靠 源 时 ,采用 连接 规则 
VOE Ord = /| x;(0) = ink, (0) (3-45) 


可 能 性 方法 提供 了 儿 个 融合 规则 ,它们 明确 地 考虑 了 可 以 获取 的 可 靠 性 系数 值 。 
2 交易 规则 
交易 规则 类 似 于 证 据 和 概率 方法 中 的 交易 规则 

VO E 9@,m(0) = Dr, ,xi(0) (3-46) 


同 过 去 一 样 ,可 以 考虑 相对 和 绝对 的 可 靠 性 系数 R >0. 
有 逻辑 项 连接 的 交易 规则 , 称 为 灵活 累积 规则 
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I 
V0 E Ory, =o XR; rm) 二 (1 一 oru (0) (3-47) 
其 中 cE[L0,1] 是 学 习 的 格式 数据 。 


3 折扣 规则 
也 可 以 提供 折扣 规则 考虑 源 的 可 靠 性 ,在 融合 前 根据 它们 的 可 靠 性 层次 修正 可 
能 性 分 布 


六 一 max(r, 1 一 Ri) (3-48) 
其 中 ,R; 是 源 可 靠 的 确定 性 程度 。 如 果 R; 二 1, 则 x/ 二 x; 当 R; 二 0( 源 绝对 不 可 靠 )， 
则 x!==1, 意 味 着 整个 无 知 。 
折扣 方法 类 似 于 证 据 理论 用 到 的 
地 一 Rixr 十 1 一 Ri (3-49) 
其 中 算 子 * 是 上 norm( 分 离 ) 。 


J a 


1. 学 习 主 观 贝 叶 斯 推理 .证据 推理 和 DSmT 方法 ,比较 三 种 方法 的 优 缺 点 。 

2. (2,F,P) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集 合 构成 的 论 域 空间 ,而 Xi : 2 一 
pU). Xz: Q 习 p(U) 是 相互 独立 的 随机 集 , 相 应 的 mass 函数 分 别 是 m 和 ma , 则 可 
得 到 Dempster-Shafer 合成 公式 就 是 这 两 个 相互 独立 随机 集 的 交 运 算 , 即 m (A) = 
P{wEQ: Xı w) NX: (w) =A}, AE pU) ,证明 此 结论 。 

3. DST 证 据 理论 和 DSmT 分 别 适用 于 证 据 低 冲突 和 高 冲突 的 条 件 下 ,两 者 各 
有 优 缺 点 ,具有 优势 互补 性 。 试 将 距离 冲突 函数 作为 判别 依据 ,设计 一 种 可 自 适应 
切换 的 DST 证 据 理论 和 DSmT 组 合 推理 系统 ,并 在 MATLAB 环境 中 实现 。 

4. 设 A 为 论 域 U 上 的 一 个 模糊 子 集 ,A, 是 A 的 截 集 ,ME[L0,1], 根 据 分 解 定 


理 有 a= U aa, ,其 中 ,XA 表示 X LW — PBEM Be a 与 Ai“ 乘积 "的 隶属 度 


函数 规定 为 
A xEA, 


0 rg¢A 

试 画图 分 别 表示 出 pa Cae) ,pa (zx) 和 pra, (x)。 

5. 设 论 域 X 为 所 要 研究 的 军用 飞机 类 型 ,定义 

X= 二 {a10,652,f117,c5,c130,fbcl,f14,f15,f16,f111,kc130), 设 A WHEL 
集合 ,B 为 战斗 机 的 集合 ,它们 分 别 为 

A =0. 2/f16 +0. 4/fbc1 +0.5/a10 +0.5/f14 +0. 6/f15 

+0. 8/f11 +1. 0/611 + 1. 0/b52 
B =0.1/f117 +0. 3/f111 +0. 5/ focl +0. 8/f15 +0. 9/fl4 +1. 0/f16 


faa, (x) = 


第 3 章 不 确定 性 推理 理论 


BOK A AB 的 下 列 组 合 运算 : 
(1) AUB; (2) ANB; (3) AS; (4) BS; (5) AUB; (6) ANB; (7) AcmB。 
6. 设 有 两 个 传感器 ,一 个 是 敌 -我 -中 识别 (IFFN) 传 感 器 , 另 一 个 是 电子 支援 测 
量 (ESM) 传 感 器 。 设 目标 共有 种 可 能 的 机 型 ,分 别 用 O, ,O: ,…:,O, 表示 , 先 验 概 
R pen (x10i) 已 知 ,其 中 x 表示 敌 , 我 .中 3 种 情形 之 一 。 对 于 ESM 传感器 ,能 在 机 


型 级 上 识别 飞机 属性 ,有 pesw (z | OD = ZMO DPO ，i 一 1,2,…,m。 试 求 出 
DO | Dp) 


i=l 


PP( 我 |z),p( 敌 1z),p( 中 |>)。 
7. 假设 空中 目标 可 能 有 10 种 机 型 ,4 个 机 型 类 (和 骏 炸 机 、 大 型 机 、 小 型 机 、 民 航 )， 
3 个 识别 属性 (敌我 .不 明 )。 对 目标 采用 中 频 雷 达 、ESM 和 IFF 传感器 。 
假设 已 获得 两 个 测量 周期 的 后 验 可 信和 度 分 配 数 据 : 
Ma CRAN), (ZEUL), { RHA} = (0. 3,0.4,0. 3) 
Me CRA) (FEL), {不明})==(0. 3,0. 5,0.2) 
Ma ({ AE KEDL 1) {EME DL 2} , (REREH), {NWI} ) = (0. 4,0. 3,0.2,0.1) 
Ma ({ ERE DL 1) {EME DL 2} {PERE KE BL) {AW} = (0. 4,0. 4,0.1,0. 1) 
Mai({ 我 ), {AR WA} = (0. 6,0. 4) 
Ma({ 我 ), {RH} = (0. 4,0. 6) 
其 中 M; 表示 第 ; 个 传感器 (s 二 1,2,3) 在 第 j 个 测量 周期 (j 二 1,2) 上 对 命题 的 后 验 
可 信 度 分 配 函 数 。 试 求 对 各 目标 的 后 验 可 信 度 分 配 。 
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4.1 粗糙 集 理论 


粗糙 集 (rough set) 理 论 为 数据 ,特别 是 带 噪声 .不 精确 或 不 完全 数据 
的 分 类 问题 提供 了 一 套 严 密 的 数学 工具 。 粗 糙 集 理论 把 知识 看 做 关于 论 
域 的 划分 ,从 而 认为 知识 是 有 粒度 的 ,而 知识 的 不 精确 性 是 由 知识 的 粒度 
太 大 引起 的 。 粗 糙 集 理论 是 处 理 不 确定 和 不 完全 信息 问题 的 强 有 力 工 具 ， 
它 的 核心 思想 是 不 需要 任何 先 验 信 息 ,充分 利用 已 知 信息 ,在 保持 信息 系 
统 分 类 能 力 不 变 的 前 提 下 ,通过 知识 约 简 从 大 量 数据 中 发 现 关于 某 个 问题 
的 基本 知识 或 规则 。 由 于 粗糙 集 理 论 能 够 分 析 隐 藏 在 数据 中 的 事实 而 不 
需要 关于 数据 的 任何 附加 信息 , 故 它 在 决策 分 析 、 专 家 系统 、 数 据 挖掘 、 模 
式 识别 等 领域 都 有 非常 广泛 的 应 用 。 

粗糙 集 理 论 具 有 一 些 独特 的 观点 。 这 些 观点 使 得 粗糙 集 特别 适合 于 
进行 数据 分 析 。 如 知识 的 粒度 性 、 新 型 成 员 关 系 等 。 粗 糙 集 理论 把 知识 看 
做 关于 论 域 的 划分 ,从 而 认为 知识 是 有 粒度 的 ,而 知识 的 粒度 性 是 造成 使 
用 已 有 知识 不 能 精确 地 表示 某 些 概念 的 原因 。 通 过 引入 不 可 区 分 关系 作 
为 粗糙 集 理论 基础 ,并 在 此 基础 上 定义 了 上 下 近似 等 概念 ,粗糙 集 理 论 能 
够 有 效 地 允 近 这 些 概念 。 

粗糙 集 概念 在 某 种 程度 上 与 其 他 为 处 理 含糊 和 不 精确 性 问题 而 研制 
的 数学 工具 有 相似 之 处 ,特别 是 和 D-S 证 据 理论 相似 。 两 者 之 间 的 主要 区 
IEF: D-S 理论 利用 信任 函数 和 似 真 度 函数 作为 主要 工具 ; 而 粗糙 集 理 
论 利 用 下 近似 集 和 上 近似 集 。 另 一 种 关系 存在 于 模糊 集 理 论 和 粗糙 集 理 
论 之 间 , 和 模糊 集合 需要 指定 成 员 素 属 度 不 同 , 粗 烽 集 的 成 员 是 客观 计算 
的 ,只 和 已 知 数据 有 关 , 从 而 避免 了 主观 因素 的 影响 。 这 两 种 理论 之 间 不 
是 互相 冲突 而 是 互相 补充 的 。 目 前 ,粗糙 集 理论 已 成 为 人 工 智 能 领域 一 个 
新 的 学 术 热点 ,引起 了 各 国学 者 的 关注 。 


411 基本 概念 


1 知识 与 知识 系统 
假设 研究 对 象 构成 的 集合 记 为 U, 它 是 一 个 非 空 有 限 集 , 称 为 论 域 U; 


ela tepid chide 

任何 子 集 XSU , 称 为 U 中 的 一 个 概念 或 范畴 。 通 常 认为 空 集 也 是 一 个 概念 。 抽 象 
知识 ,简称 知识 。 一 个 划分 定义 为 : U 中 的 任何 概念 族 称 为 关于 U 的 抽象 知识 ,简称 
HR. X={X Xe X XTU, X Ap X:N X; 5p Bi#j:isj=1,2,*sn; 
UX;=U. U 上 的 一 簇 划分 称 为 关于 U 的 一 个 知识 系统 。R 是 U 上 的 一 个 等 价 关 
系 ,由 它 产 生 的 等 价 类 记 为 [zj 一 {y|zRy,yEU) ,这 些 等 价 类 构成 的 集合 U/R= 
{[LzjalzEU)} 是 关于 U 的 一 个 划分 。 一 个 知识 系统 就 是 一 个 关系 系统 K=(U,Q), 
其 中 U 为 非 空 有 限 集合 , 称 为 论 域 ,Q 是 U 上 的 一 簇 等 价 关 系 。 

若 PEQ. H P 和 9p, 则 尸 中 所 有 等 价 关系 的 交集 也 是 一 个 等 价 关系 , 称 为 忆 上 的 
不 可 分 辨 关系 , 记 为 ind(P) > HA Le Jina = Nara. 

XF K=(U.Q) Al K’=(U.P) 4 ALE . 4 ind(Q)Cind(P) it, WRK ALE Q 
(知识 库 K) 比 知识 P( 知 识 库 KOEI H. 


2 粗糙 集 与 不 精确 范畴 


令 XSU,R 为 U 上 的 一 个 等 价 关系 , 当 X 能 表达 成 某 些 R 基本 集 的 并 时 , 称 
X 为 尺 上 可 定义 子 集 ,也 称 R 为 精确 集 ,否则 称 X 为 尽 不 可 定义 的 ,也 称 尺 为 粗 

在 讨论 粗糙 集 时 ,元素 的 成 员 关 系 或 者 集合 之 间 的 包含 和 等 价 关 系 , 都 不 同 于 
初等 集合 中 的 概念 ,它们 都 是 基于 不 可 分 辨 关系 的 。 一 个 元 素 是 否 属于 某 一 集合 ， 
要 根据 对 该 元 素 的 了 解 程度 而 定 , 和 该 元 素 所 对 应 的 不 可 分 辨 关系 有 关 , 不 能 仅仅 
依据 该 元 素 的 属性 值 来 简单 判定 。 

给 定 知识 库 氏 =(U,Q) ,对 于 每 个 子 集 XU 和 一 个 等 价 关 系 RE ind(Q), 
定义 : 

1) RCX) 一 {z|[z]sSX,zEU) 称 为 在 知识 系统 U/R FRA X 的 下 近似 ; 

2) RCX) 一 人 z|[z]R 门 X 关 p,zEU) 称 为 在 知识 系统 U/R 下 集合 X 的 上 近似 ; 


3) BNr(X) 二 R(X) 一 R(X) 称 为 在 知识 系统 U/R 下 X 的 边界 区 域 ; 

4) POSR(CX) 一 RCX) 称 为 在 知识 系统 U/R FX 的 正 域 ; 

5) NEGr(X) 二 U 一 R(X) 称 为 在 知识 系统 U/R F X 的 负 域 。 

边界 区 域 BNk(X) 是 根据 知识 R,U 中 既 不 能 肯定 归 入 集合 X ,又 不 能 肯定 归 入 
集合 X 的 元 素 构 成 的 集合 ; 正 域 POSk (XX) 是 根据 知识 R,U 中 所 有 一 定 能 肯定 归 
ARE X 的 元 素 构 成 的 集合 ; 负 域 NEGr(X) 是 根据 知识 R,U 中 所 有 不 能 确定 一 
定 归 入 集合 X 的 元 素 构成 的 集合 。 边 界 区 域 BNr(X) 是 某 种 意义 上 论 域 的 不 确 

3 知识 约 简 与 知识 依赖 


知识 约 简 是 粗糙 集 理论 的 核心 内 容 之 一 。 众 所 周知 ,知识 库 中 的 知识 (属性 ?并 
不 是 同等 重要 的 ,甚至 其 中 某 些 知识 是 元 余 的 。 所 谓 知识 约 简 , 就 是 在 保持 知识 库 


分 类 能 力 不 变 的 条 件 下 ,删除 其 中 不 相关 或 不 重要 的 知识 。 

SR 为 一 簇 等 价 关 系 ,rER, 如 果 ind(R) 二 ind(R 一 7), 则 称 7 为 R 中 不 必要 的 ; 
否则 称 7 为 R 中 必要 的 。 如 果 对 于 每 一 个 rER 都 为 R 中 必要 的 , 则 称 R 为 独立 的 ; 
否则 称 R 为 依赖 的 。 

设 QSP, 如 果 QQ 是 独立 的 , 则 ind(Q)=ind(P). WK QAP WTA. i 
然 ,P 可 以 有 多 个 约 简 。P 中 所 有 必要 关系 组 成 的 集合 称 为 P 的 核 , 记 做 core(P). 

尺 ,Q 均 为 U 上 的 等 价 关系 簇 ,他 们 确定 的 知识 系统 分 别 为 U/R= (La Jp |x €U} 


和 U/Q=={[yjelyEU), 若 任意 [xja€(U/R), 有 Q(Lr]e)=Q(La Je) =Car Je WH 
知识 尺 完 全 依赖 于 知识 Q, 即 当 研 究 对 象 具有 Q 的 某 些 特征 时 ,这 个 研究 对 象 一 定 
RA R 的 某 些 特征 ,说 明 尺 与 Q 之 间 是 确定 性 关系 ; 否则 , 称 知识 R 部 分 依赖 于 知 
识 Q, 即 研究 对 象 的 Q 某 些 特征 不 能 完全 确定 其 尺 特征 ,说 明 尺 与 Q 之 间 的 不 确定 
性 关系 。 因 此 ,定义 知识 RR 对 知识 Q 的 依赖 程度 为 


card( POSo(R)) 
card(U) 


其 中 card(*) 表 示 集 合 基数 ,在 此 用 集合 所 含 元 素 的 个 数 表示 。 

显然 ,0 三 Ya(R) 三 1。 当 Ya(R) 二 1 时 ,知识 R 完全 依赖 于 知识 Q; 当 Ya(R) 接 
VE 1 时 ,说 明知 识 尺 对 知识 Q 依赖 程度 高 。ya(R) 的 大 小 从 总 体 上 反映 了 知识 尺 对 
知识 Q 的 依赖 程度 。 


Ya(R) = (4-1) 


4 知识 表达 系统 


知识 表达 在 智能 数据 处 理 中 占有 十 分 重要 的 地 位 。 形 式 上 ,四 元 组 S$=(U,R， 
V ,让 ) 是 一 个 知识 表达 系统 ,其 中 U; 对 象 的 非 空 有 限 集合 , 称 为 论 域 ; R, 属性 的 非 
SARRA: V= V.V, 是 属性 r WAR: f: UXA>V 是 一 个 信息 函数 , 它 为 对 
象 的 每 个 属性 赋予 一 个 信息 值 , 即 VrER,zEU, fa) EV,。 

决策 表 是 一 类 特殊 而 重要 的 知识 表达 系统 。 设 S 二 (U,R,V ,了 ) 是 一 个 知识 表 
达 系 统 ,R=CUD,CND=GJ,C 称 为 条 件 属性 集 ,D 称 为 决策 属性 集 。 具有 条 件 属 
性 和 决策 属性 的 知识 表达 系统 称 为 决策 表 。 令 X: ALY, 分 别 代表 U/C 和 U/D 中 的 
等 价 类 ,des(X,) 表 示 对 等 价 类 X, 的 描述 , 即 等 价 类 X, 对 于 各 条 件 属性 值 的 特定 取 
{fis des(Y,) 表 示 对 等 价 类 Y, 的 描述 , 即 等 价 类 六 对 于 各 决策 属性 值 的 特定 取 值 。 

决策 规则 定义 如 下 ,desC(X)-~des(Y ) Y; NX: =Ø. 在 决策 表 中 ,不 同 的 属性 
可 能 具有 不 同 的 重要 性 。 为 了 找 出 某 些 属性 (或 属性 集 ) 的 重要 性 ,需要 是 从 表 中 去 
掉 一 些 属性 ,再 来 考虑 没有 该 属性 后 分 类 会 怎样 变化 。 若 条 件 属性 集合 中 有 无 条 件 
属性 c 对 决策 属性 集合 依赖 度 改 变 不 大 , 则 可 认为 条 件 属性 c 的 重要 程度 不 高 。 基 
于 这 个 观点 ,条 件 属性 c, 关于 决策 属性 D 的 重要 程度 定义 为 

oo(c) = ¥e(D) 一 7c (D) (4-2) 

oo(ci) 越 大 ,属性 c 的 重要 性 越 高 。 
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412 粗糙 集 理 论 在 信息 融合 中 的 应 用 


用 粗糙 集 理 论 进行 属性 信息 融合 的 基本 步骤 描述 如 下 。 

(1) 将 采集 到 的 样本 信息 按 条 件 属 性 和 结论 属性 编制 一 张 信 息 表 , 即 建立 关系 
数据 模型 。 

(2) 对 将 要 处 理 的 数据 中 的 连续 属性 值 进行 离散 化 ,对 不 同 区 间 的 数据 在 不 影 
响 其 可 分 辨 的 基础 上 进行 分 类 ,并 用 相应 符号 表示 。 

(3) 利用 属性 约 简 及 核 等 概念 去 掉 宛 余 的 条 件 属性 及 重复 信息 ,得 出 简化 信息 
表 , 即 条 件 约 简 。 

(4) 对 约 简 后 的 数据 按 不 同属 性 分 类 ,并 求 出 核 值 表 。 

(5) 根据 核 值 表 和 原来 的 样本 列 出 可 能 性 决策 表 。 

(6) 进行 知识 推理 。 汇 总 对 应 的 最 小 规则 ,得 出 最 快 融合 算法 。 

相对 于 概率 方法 、 模 糊 理论 .证据 理论 ,粗糙 集 由 于 是 基于 数据 推理 ,不 需要 先 
验 信息 ,具有 处 理 不 完整 数据 .元 余 信息 压缩 和 数据 关联 的 能 力 。 


4.2 随机 集 理论 


自从 Matheron 于 1975 年 出 版 了 《随机 集 与 积分 几何 学 ) 一 书 以 来 中 ,关于 随机 
集 理 论 的 研究 方兴未艾 5 ,并 成 功 地 用 于 解决 各 种 问题 ,现在 已 经 成 为 信息 融合 研 
究 领域 最 受 关注 的 研究 方向 之 一 。 
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从 本 质 上 讲 , 随 机 集 与 随机 变量 并 没有 太 大 的 差别 ,随机 变量 处 理 的 是 随机 点 
的 问题 ,而 随机 集 处 理 的 是 随机 集合 问题 , 即 后 者 处 理 的 对 象 是 可 能 结果 的 一 组 元 
素 。 如 果 把 后 者 的 集 值 结果 看 作 是 某 个 特殊 空间 的 点 , 则 二 者 就 没有 区 别 了 。 然 
而 , 集 值 的 引入 却 带 来 许多 令 人 意 想不到 的 奇特 结果 ,这 也 正 是 利用 随机 集 建 立信 
息 融 合 方面 最 吸引 人 的 地 方 。 

考虑 一 个 空间 (Q,F,p) 和 一 个 可 测 空间 (Y,By), 其 中 Y 是 观测 集合 ,而 By 表 
示 相 应 的 Borelo- 域 。 对 于 一 般 的 随机 变量 x: 2-~Y 而 言 ,概率 空 间 只 是 一 个 数学 上 
的 概念 ,而 实际 观测 到 的 变量 在 可 测 空间 。 定 义 在 概率 空间 上 的 概率 测度 p 一 般 难 
以 直接 用 于 计算 ,因此 通常 把 它 转 换 成 可 测 空间 上 的 概率 分 布 , 即 


be pea; By > [0,1] (4-3) 
也 就 是 说 ,需要 x 可 测 , 即 对 于 YAEBy, 则 {w€E0: x(w)EA)EF, 而 且 
p.(A) = pla: x(w) € A} (4-4) 


下 面 考虑 一 个 集 值 映射 。 


定义 4.1 设 (Q,F,p) 是 一 个 概率 空间 ,(Y,By) 是 一 个 可 测 空间 ,定义 集 值 映 
Hf (set-valued mapping) 为 


X:;Q—> p(y) (4-5) 
其 中 POE Y 的 所 有 子 集 的 集 类 。 给 定 AC By. E Cupper inverse) XW 
X* (A) {wv E R: XW) NAF YG} (4-6) 
F (dower inverse) 定义 为 
X. (A) Su € N; BF X(w) CA} (4-7) 
wi (inverse) Æ LW 
X7(A) Ž{w € A: Xw) = A} (4-8) 
上 述 集 值 映射 称 为 是 开 的 (或 闭 的 ,或 紧 的 ) ,如果 对 于 任意 wEQ,X(w) 是 Y 中 开 的 
(或 闭 的 ,或 紧 的 ) 子 集 。 
在 不 致 引起 混淆 的 前 提 下 , 记 
At 些 X* (A),A, Æ X., (A), At 至 XICA) (4-9) 


一 个 集 值 映射 的 上 逆 和 下 逆 , 实 质 上 是 随机 变量 逆 概 念 的 推广 ,显然 有 A. A" 。 
定理 4.1 BX: Q 习 p(Y) 是 一 个 集 值 映 射 , 则 如 下 条 件 等 价 


XW) AD Veen (4-10) 
X.(A) CX" (A), VACY (4-11) 
X.Ø =Ø (4-12) 
X= (4-13) 
定理 4.2 BX: 0 一 p(Y) 是 一 个 集 值 映射 , 则 如 下 条 件 等 从 
wE X(w),VYwEN (4-14) 
X.(A)CA,VACQ (4-15) 
ACX*(A),VACQ (4-16) 


定义 4.2 BX: 0 一 p(Y) 是 一 个 集 值 映射 ,定义 算 子 ; j: p> p(Q), AF 
任意 AE Ap(Y) , 记 


j(A) = X7(A) EN (4-17) 
如 果 j(A) 隆 多, 则 A 是 j 的 一 个 交集 (focus set); HS 
J AGA) E pM: f(A GACY) (4-18) 


则 必 有 
UGA): ACY}=0 
Ai Az E€ p(¥Y),Ai F A2>j(Ai) N jA) = Ø 
这 样 ,J FM O WAR, PRA j 是 集 值 映射 X 的 关系 划分 函数 。 
定理 4.3 设 po(Y=p(Y)—-D.X: Np. (VY) B—-T AAW EAX 的 关系 
划分 函数 , 则 有 如 下 性 质 
X.(A) =U {j(A):A SA,ASY (4-20) 
X*(A) =U (f(A): Ao NAF @BD).ACY (4-21) 
j(A) = X.(A)—U {X. (A): A’ CA) ACY (4-22) 


(4-19) 
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上 述 证 明 参 见 参 考 文献 [1]。 
从 概念 上 说 ,一 个 随机 集 就 是 满足 某 些 可 测 性 条 件 的 集 值 映射 。 虽 然 根 据 不 同 
的 可 测 性 有 不 同 的 定义 ,但 大 多 数 都 是 基于 上 逆 和 下 逆 的 概念 。 
定义 4.3 定义 的 集 值 映 射 X 如果 对 于 VAE By HAA CF, WE X 是 强 可 
WM) (strongly measurable); 而 强 可 测 的 集 值 映射 X 定义 为 随机 集 (random set). 


注意 ,对 于 VAEBy, 因 为 A. =Y" NUA) GE AS 是 A 在 Y 中 的 补 集 ， 
(B* y JE BY 在 2 中 的 补 集 ), 所 以 如 果 X 是 强 可 测 的 ,必然 对 于 VAE By 均 有 
A&F, 
EX 4.4 给 定 一 个 随机 集 X: 0p), AE By 的 上 概率 (upper probability) 
定义 为 
pi (A) = pA pY") (4-23) 
下 概率 (lower probability) 定义 为 
p«x(A) = p(A.)/p(Y" ) (4-24) 
在 不 致 因为 不 确定 哪个 随机 集 诱导 上 概率 和 下 概率 而 引起 混淆 的 前 提 下 , 记 
Dp” = pxsp. = pox (4-25) 


可 以 把 随机 集 视 为 对 一 个 随机 变量 ro: NY 不 精确 观察 的 结果 ,这 个 随机 变量 
就 称 为 原始 随机 变量 (original random variable) ,而 且 对 于 任意 wE0,zo(w) EX(w)。 
因此 ,假定 对 于 任意 wEQ,X(w) 关 ,从 而 对 于 YAE By H p* (A)= pA"), 
p。(A) 二 p(A,)。 这 样 ,由 随机 集 诱导 的 上 概率 和 下 概率 是 一 对 共 思 函数 。 

如 果 随 机 集 X 是 对 随机 变量 ze 不 精确 观察 的 结果 ,我 们 有 关 这 个 随机 变量 的 
所 有 知识 就 是 它 属 于 X 的 可 测 选 择 类 (class of measurable selection ) 或 称 为 选择 器 


(selector) , il 


Sx F(x, 0 一 了 是 随机 变量 ,x(w) E Xlv), Vo} (4-26) 
zo 概率 分 布 属于 
px pe: x E Sx} (4-27) 
关于 p,,(A) 的 信息 如 下 值 集 (set of values) 给 出 
px(A) “{p,(A): x E€ Sx}, VA € By (4-28) 
还 有 另外 的 两 个 概率 类 在 某 些 场合 是 有 用 的 ,其 中 第 一 个 是 
Ax SQ 是 概率 分 布 ; QCA) € px(A),VAE By} (4-29) 


这 是 概率 分 布 函数 的 集合 ,其 值 是 与 随机 集合 给 出 的 信息 相 容 的 .显然 有 pxSAx。 
如 果 它 们 相 一 致 ,关于 原始 变量 分 布 的 信息 等 价 于 其 取 值 的 信息 ; 而 第 二 个 概率 
类 是 

Ms SQ 是 概率 分 布 : QCA) < p* (A). WA € By} (4-30) 
这 是 由 p* 支配 的 概率 分 布 函数 .或 者 说 是 由 p” 生成 的 纲领 集 (credal set) 。 这 个 概 
率 是 凸 的 ,在 实际 应 用 中 比 px 容易 处 理 。 因 为 不 等 式 p, (A) 三 px (A)<p* (A) Xt 
于 任意 zE Sx,AE By WAX. HEHEH AxM 。 可 以 证 明 , 这 两 个 包含 关系 可 能 
是 严格 包含 的 ,所 以 利用 上 概率 和 下 概率 在 某 些 场合 会 使 精度 降低 ,而 反 过 来 也 会 


引起 某 种 错误 判定 。 因 此 感 兴趣 的 是 判断 在 什么 情况 下 利用 已 . 和 P 是 合理 的 。 
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1p Ap AEA py (A 的 模型 


首先 ,研究 Ay GM, 之 间 的 关系 。 因 为 已 经 提 到 ,Ax 是 对 某 些 信息 的 建 模 , 而 
这 些 信息 给 出 了 By 中 元 素 的 概率 值 。 因 此 ,通过 研究 其 与 M,* 的 相等 , 则 可 罕见 对 
于 任意 AE By 的 “ 真 ” 概 率 ,p, 和 p* 的 信息 是 充足 的 。 

定理 4.4 设 (Q,F,P) 是 一 个 概率 空间 ,(Y,By) 是 一 个 可 测 空间 ,X: O> pC) 
是 随机 集 , 则 

Ax = My Spx(A) = [p. (A), p" (A)], VA € By (4-31) 

证 明 见 参考 文献 [6] 。 

{EH AC By ,然后 考虑 px (AD AIL p. (A),p" (A)], 显 然后 者 是 前 者 的 扩展 集 
合 。 为 了 给 出 相等 条 件 ,必须 考察 px (A) 的 最 大 最 小 值 是 否 和 p* A), p. (A) 相 一 
致 ,而 且 是 否 凸 。 

px(A) 有 一 个 最 大 值 和 一 个 最 小 值 , 而 且 这 些 值 并 不 在 任意 情况 下 与 p* CA), 
p. (4A) 相 一 致 ,即使 在 Sx 天 多 的 非 平 凡 情况 下 也 是 如 此 。 进 而 ,在 一 般 情 况 下 
px(A) 也 不 是 凸 的 。 下 面 定理 给 出 p” (A) = maxpy (A) Ail p. (A) =minpy (A) AY FE 
分 条 件 。 

定理 4.5 考虑 (Q,F,p) 是 一 个 概率 空间 ,(Y,d) 是 一 个 度量 空间 ,X: Q> pC) 
是 随机 集 , 则 在 满足 下 列 任意 条 件 的 前 提 下 : 

1) Y 是 可 分 的 度量 空间 , 且 X 是 紧 的 ; 

2) Y 是 可 分 的 度量 空间 , 且 X 是 开 的 ; 

3) Y 是 光滑 的 空间 , 且 X 是 闭 的 

4) Y REREH, H X 是 闭 的 , 则 有 

pb’ (A) = maxpx(A). p. (A) = minpx(A). VA € By (4-32) 

$ “该 定理 对 于 等 式 p* =maxpx- WR p. =minpy 给 出 了 充分 条 件 。p* 的 一 
致 性 意味 着 它 是 所 支配 有 限 相 加 概率 集合 的 上 包 络 。 可 以 证 明 ,在 定理 规定 条 件 
下 , 它 实 际 上 就 是 选择 器 诱导 的 可 数 相 加 概率 类 的 上 包 络 。 类 似 地 ,可 以 对 己 . 做 出 
类 似 的 评论 。 

定理 4.6 设 X: Q~p(Y7) 是 一 个 随机 集 ,v: YOR 是 一 个 有 界 随机 变量 ,只 要 
满足 定理 4. 5 的 几 个 条 件 之 一 , 则 


þar = sup{ fap.: re Sx} fav. 一 int{ {udp BE Sx} (4-33) 


定理 4.7 BX. Q 习 p(Y) 是 一 个 随机 集 , 且 AE By, 令 risar: E Sx 满足 
pa (A)=maxpx(A).p,, (A) = minpy (A)X: Q>p(Y), 则 px (4A) 是 凸 的 等 价 于 
X11(A) 一 xz1(A) 不 是 不 可 分 的 最 小 元 。 
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注意 此 处 所 谓 不 可 分 的 最 小 元 ,是 指 对 于 VaE€ (0,1) ,不 存在 任何 可 测 集 BE 
F, (#78 BE Lay! (A)—27'(A)]. H p(B) =aplaz'(A)—27'(A) J. 
推论 i X: OpY) 是 一 个 随机 集 ,满足 定理 4.7 的 几 个 条 件 之 一 。 如 果 对 
于 VAEBy,A* 一 A. 不 是 不 可 分 的 最 小 元 , 则 
Ax = Mp: (4-34) 


2p p 作为 内 的 模型 


现在 研究 px Mp 之 间 的 相等 关系 ,因为 这 告诉 我 们 上 概率 是 否 保持 了 原始 
随机 变量 分 布 px, 的 所 有 可 用 信息 。Ax 与 M， 之 间 的 相等 关系 ,并 不 能 保证 px 与 
Mpy 之 间 存 在 相等 关系 。 那 么 ,一 种 可 行 的 方法 就 是 确定 px =Ay 的 充分 条 件 , 然 后 
结合 上 述 推论 得 到 所 要 的 结果 。 不 幸 的 是 推论 中 式 子 判定 却 并 不 容易 在 有 限 维 情 
况 下 ,表征 px My 之 间 的 相等 关系 将 更 容易 ,可 由 此 导出 Y 是 可 分 度 空 间 条 件 下 
的 一 些 有 用 结果 。 

当 Y 是 有 限 集 时 ,给 定 了 = {yi yet syn} X: Q 习 p(Y) 是 一 个 随机 集 ,可 以 得 
ih: px 二 My* Spx 是 凸 的 。 但 是 这 个 等 价 关系 对 于 Y 由 无 限 个 元 构成 的 集合 并 不 
成 立 。 

例 4.1 设 X: (0,1) 习 p([0,1]) 是 一 个 随机 集 , 把 概率 空间 ((0,1),Bo,y， 
hoon) 映射 到 可 测 空间 ([0,1],Beo), 且 XX(w) 二 (0,w),YwE (0,1), 容 易 看 出 这 个 
映射 是 强 可 测 的 。 

1) WE xe S(X), 可 以 验证 py ({0}) =0. py ((0.0]) Sw. Vo (0,1), HA 
Row ({(wE (041): px (L0.0]) =w})=0. 

2) 反之 ,考虑 一 个 概率 测度 Br 一 [0,1] WE Q([0,wj) 宇 w, 而 且 对 于 (0,1) 
的 几乎 空子 集 Ne, 有 ACO ow., Q 的 分 位 点 函数 x 是 一 个 可 测 映射 ,满足 pa = 
Q.x(w) EX(w),， Vw Na。 我 们 对 以 上 的 x 进行 修改 ,对 其 可 测 性 不 影响 ,使 得 它 
的 取 值 包含 在 X 的 值 中 , 据 此 我 们 能 够 导出 QE pxo 

3) 我 们 能 够 推导 出 px 是 概率 测度 类 , 且 QU{0}) =0.Q(L0.0)) Sw, Va. iti A 
对 于 [0,1] 的 几乎 空子 集 , 有 Q([0.w]) 记 w, 而 且 容 易 验证 这 个 类 是 是 的。 

4) Br 上 的 Lebesgue 测度 Ato W E Apo (A) 三 p* (A). VAE Bow AE 
属于 Ms ,而 且 显 然 并 不 以 概率 1 满足 Apo. C0 wD >w, Al iit px EM,* ° 

定理 4.8 设 (Y,d) 是 一 个 可 分 的 度量 空间 ,考虑 一 个 集 类 uC By 使 得 对 有 限 
交 运 算是 封闭 的 ; 每 个 开 集 都 是 有 限 集 ,或 者 是 u 中 元 的 可 数 并 , 令 {p,} 和 p 都 是 
By 上 的 概率 测度 ,使 得 

PaA Z pA) WA Eu (4-35) 
WA FFI p HLM po. 
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本 节 将 在 随机 集 理论 框架 内 对 mass 函数 模型 重新 描述 ,以 便 得 到 二 者 之 间 的 


联系 。 
定理 4.9 设 考虑 (Q, 下 ,p) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空 
Hm X: Q> pU BEL. AMV wEO.X(w)AD,X(w) AU, Ml) 


m(A) = p{X (A)} (4-36) 

Bel(A) = p{X.(A)} (4-37) 

pl(A) = p{X*(A)} (4-38) 

分 别 是 p(U) 上 的 mass 函数 、 信 度 函 数 与 似 真 函数 ,而 且 

Bel (A) = >)m(A’) (4-39) 
ASA 

PI(A) = >) mA’) (4-40) 
A' NA#Ø 


FFE ERE AE pU), Bel(A)<PI(A) ,Bel(A)=1— PICA"). 

定理 4.10 考虑 (Q,F,p) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空 
间 ,而 Xi: A> pU), X: Q>p(U) 是 相互 独立 的 随机 集 , 相 应 的 mass 函数 分 别 是 
m, 和 m: , 则 Dempster-Shafer 合成 公式 就 是 这 两 个 相互 独立 随机 集 的 交 运 算 , 即 

m(A) = P{w € N: Xı (w) N X:(w) = A},A E€ p(U) (4-41) 

Dempster-Shafer 合成 公式 的 意义 在 于 ,两 个 不 同 的 可 能 性 判断 ,经 过 合成 后 变 
成 统一 的 判断 ,这 是 一 种 形式 的 信息 融合 ,在 许多 实际 问题 中 都 有 应 用 。 注 意 ,这 是 
一 种 集合 运算 ,与 概率 的 数值 计算 完全 不 同 。 一 般 情况 下 ,如 果 U 上 有 nn 个 独立 的 
mass PR RL ,ms set sm,» i AL N= DY [Im Ep 二 0 则 有 如 下 合成 公式 


i=l 


A Eg 
int 


m(A) = (m 由 … @m,) (A) = $ ys [Laced (4-42) 
7 Amat 


如 果 N=0. WATT LAG at. BU mass 函数 存在 矛盾 。 对 于 非 独立 的 几 个 mass K 
数 的 合成 ,可 参考 文献 L14] 。 


4.3 灰色 系统 理论 


灰色 系统 中 的 “ 灰 ” 指 的 是 信息 部 分 确 知 ,部 分 不 确 知 ,或 者 说 是 信息 不 完全 。 
“ 灰 ” 是 与 表示 信息 完全 确 知 的 “ 白 ” 和 表示 信息 完全 不 确 知 的 “ 黑 ” 相 对 应 的 。 灰 色 
系统 理论 以 “部 分 信息 已 知 ”的 “小 样本 ”、“ 贫 信息 ”不 确定 性 系统 为 研究 对 象 ,主要 
通过 对 “部 分 "已 知 信息 的 生成 .开发 ,提取 有 价值 的 信息 ,实现 对 系统 运行 行为 、 演 
化 规律 的 正确 描述 和 有 效 监 控 证 明 中 。 

在 处 理 实际 问题 时 ,往往 灰 比 白 更 好 些 。 预 期 目标 定 得 太 具 体 、 太 死板 ,而 完 不 
成 任务 , 倒 不 如 定 得 灵活 一 些 、 笼 统一 些 , 而 有 可 能 达到 和 完成 任务 。 灰 色 系统 不 同 
于 “黑箱 ”和 “模糊 数学 ”"。“ 黑 箱 ” 建 模 方法 是 着 重 系 统 外 部 行为 数据 的 处 置 方 法 ,而 
灰色 建 模 方 法 是 着 重 系统 内 部 行为 数据 间 、 内 在 关系 挖掘 量化 的 方法 。“ 模 糊 数 学 ” 


人 

着 重 外 延 不 明确 内涵 明确 的 对 象 , 而 灰色 系统 着 重 外 延明 确 . 内 涵 不 明确 的 对 象 ， 
灰色 系统 正在 农业 、 计 划 、 经 济 、 社 会 .科教 、 史 学、 行政 等 各 个 方面 得 到 日 益 广泛 的 
应 用 。 军 事 系统 更 是 充满 灰色 现象 的 系统 。 作 战 系统 的 主要 信息 是 军事 情报 。 
而 军事 情报 的 不 完全 和 伪 假 现象 是 常见 的 ,一 条 主要 的 军事 情报 ,往往 需要 付出 相 
当 大 的 代价 才能 得 到 。 因 此 它 的 灰色 性 是 很 突出 和 不 可 避免 的 。 在 军事 力量 的 佑 
计 、 战 略 战术 的 决策 与 对 策 中 ,不 论 通过 什么 手段 ,往往 无 法 获得 全 部 的 信息 ,而 只 
能 得 到 一 部 分 信息 。 可 以 说 ,一 切 军事 决策 .战略 部 署 .指挥 行动 都 是 在 部 分 信息 已 
知 ,部 分 信息 未 知 的 情况 下 做 出 的 。 


431 灰色 系统 理论 的 两 条 基本 原理 


由 于 灰 的 特点 是 信息 不 完全 ,信息 不 完全 的 结果 是 非 唯一 ,由 此 可 派生 出 灰色 
系统 理论 的 两 条 基本 原理 。 


1 信息 不 完全 原理 
信息 不 完全 原理 的 应 用 ,是 “ 少 ” 与 “多 ”的 辩证 统一 ,是 “局 部 ”与 “整体 ”的 转化 。 
2 过 程 非 唯 一 原理 


由 于 灰色 系统 理论 的 研究 对 象 信息 不 完全 ,准则 具有 多 重 性 ,从 前 因 到 后 果 , 往 
往 是 多 -多 映射 ,因而 表现 为 过 程 非 唯一 性 。 具 体 表现 是 解 的 非 唯 一 性 ,辨识 参数 的 
非 唯一 ,决策 方法 .结果 非 唯一 ,等 等 。 例 如 , 非 唯一 性 在 决策 上 的 体现 是 灰 靶 思想 。 
灰 靶 是 目标 非 唯一 与 目标 可 约束 的 统一 ,是 目标 可 接近 、 信 息 可 补充 ,方案 可 完善 、 
关系 可 协调 .思维 可 多 向 ,认识 可 深化 .途径 可 优化 的 表现 。 又 如 , 非 唯一 性 在 建立 
GM 模型 上 的 表现 为 参数 非 唯一 、 模 型 非 唯 一 、 建 模 步骤 方法 非 唯一 ,等 等 。 

非 唯一 性 的 求解 过 程 是 定性 和 定量 的 统一 。 面 对 许多 可 能 的 解 ,可 通过 信息 补 
充 、 定 性 分 析 来 确定 一 个 或 几 个 满意 的 解 。 定 性 方法 和 定量 分 析 相 结合 ,是 灰色 系 
统 的 求解 途径 。 


432 数据 变换 技术 


由 于 系统 中 各 因素 的 物理 意义 不 同 ,导致 数据 的 量 纲 也 不 一 定 相 同 ,这 样 在 比 
较 时 就 难以 得 到 正确 的 结果 。 为 了 便于 分 析 , 保 证 各 因素 具有 等 效 性 和 同 序 性 , 因 
此 需要 对 原始 数据 进行 处 理 , 使 之 无 量 纲 和 规 一 化 ,这 就 提出 了 数据 变换 的 问题 。 

对 抽象 系统 进行 关联 分 析 时 ,首先 要 确定 表征 系统 特征 的 数据 列 。 表 征 方法 有 
两 种 。 


1 直接 法 
能 直接 得 到 反映 系统 行为 特征 的 数列 ,可 直接 进行 灰 关 联 分 析 。 


2 间接 法 

有 些 系统 ,不 能 直接 找到 表征 系统 的 行为 特征 数列 ,这 时 就 需要 寻找 表征 系统 
行为 特征 的 间接 量 , 称 为 找 映 射 量 ,然后 用 此 映射 量 进行 分 析 。 

例如 ,用 医院 挂号 作为 健康 水 平 的 映射 量 , 用 图 书 、 期 刊 杂志 、 报 刊 的 人 均 消 费 
量 来 反映 国家 的 知识 水 平等 。 


记 Xo 二 {Xo(k) 1k 二 1,2,…,n) 为 参考 数列 ; 

Xi 二 {Xi(k) 1k 二 1,2,…,n} (i 二 1,2,…,m) 为 比较 数列 ,其 中 OX, 为 第 i 个 序列 ， 
m 为 比较 数列 的 个 数 。 

车 让 为 时 间 序 列 , 则 X; 为 第 i 个 时 间 序 列 ; 车 为 空间 分 布 序号 , 则 X; 为 第 i 
个 空间 分 布 序列 ; 若 & 为 指标 序列 , 则 X; 为 第 i 个 对 象 的 指标 序列 。 用 时 间 序 列 研 
究 的 是 随时 间 变 化 的 系统 ,其 通过 历史 的 发 展 变化 ,对 因素 进行 关联 分 析 ; 空间 分 布 
序列 随 是 研究 空间 变化 的 系统 ,其 通过 各 因素 随 空 间 的 发 展 变化 对 系统 的 影响 ,来 
确定 因素 间 的 关联 情况 ; 指标 序列 是 研究 随 指 标 而 变化 的 系统 ,其 通过 各 因素 随 指 
标的 变化 对 系统 的 影响 ,来 确定 因素 间 的 关联 情况 。 

1) 时 间 序 列 的 处 理 

Hof FP Te] FF X= {NX Ck) | 二 1,2,…,n}) ,常用 处 理 方法 包括 初 值 化 .最 小 值 化 .最 
大 值 化 .平均 值 化 以 及 区 间 值 化 等 方法 。 

2) 非 时 间 序 列 的 处 理 

由 于 非 时 间 序 列 (包括 指标 序列 和 空间 分 布 序列 ) 间 的 数据 不 存在 运算 关系 , 因 
而 不 能 进行 数据 间 具 有 运算 关系 的 初 值 化 .最 小 值 化 .最 大 值 化 .平均 值 化 等 处 理 ， 
而 必须 采用 其 他 处 理 方法 ,自然 这 些 方法 也 兼 有 无 量 纲 化 的 作用 。 

考虑 非 时 间 序 列 X= (X Ik 二 1,2,… nn) (i 二 1,2,…,m) ,下 面 列 出 常用 的 
处 理 方法 。 

(1) 指标 区 间 值 化 

求 出 maxXi(k) 和 minX,(k) ,然后 由 下 述 公式 求 出 生成 数 。 
Ti(1) — minXi(1) 


oY = a oX 


1 ,2 …… m 


Xi(2) 一 minX;(2) 
maxX ;(2) 一 minX;(2) 


i 1,23m 


Xi(2) 


x(n) — minX; (n) 
maxX;(n)— minX; (n) 


Xi(n) 
(2) 归 一 化 


若非 时 间 序 列 中 ,数列 中 不 同 指标 或 空间 的 数 在 大 小 上 相差 较 大 ,在 同一 指标 
下 可 人 为 设 定 一 个 处 理 , 使 同一 指标 下 的 数量 级 相同 。 


..102 .多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
假设 久 =={Xi|i 一 1,2,…,n}) 为 一 特征 参数 数据 集合 ,a 一 min{X;} ,6 一 max{X;)}， 
其 中 i 二 1,2,…,n, 归 一 化 后 的 数据 集合 设 为 义 二 {X;|i 二 1,2,…,n)。 典 型 的 非 线 
性 归 一 化 方法 主要 有 两 种 。 
O 对 数 法 


X. In(yX ;) ln(7) + ln(X;) C 十 ln(CX,) 
In(yp) In(y) + In(p) C+ In(p) 


其 中 C=1n(7Y) ,7 为 满足 式 a XY 三 1 的 常数 。 对 数 中 的 常数 y 是 为 保证 小 数据 取 对 
数 后 为 正 值 。 
@ 指数 法 


X 2 1 1 — exp(— 7X;) 
d 1+ exp(— yX;) 1+ exp(— yX;) 


HP y WER py ST. yi B.A ce 20, FB H BOY 是 为 保证 对 大 数据 区 
分 性 ,如 果 不 加 该 参数 ,对 所 有 的 X; 大 于 某 一 固定 值 ,X; 都 接近 1, 显 然 对 于 大 数据 
不 易 区 分 。 


4.4 支持 向 量 机 理论 


1963 年 Vapnik 在 解决 模式 识别 问题 时 提出 了 支持 向 量 方法 P" -5 ,这 种 方法 从 
训练 集中 选择 一 组 特征 子 集 , 使 得 对 特征 子 集 的 划分 等 价 于 对 整个 数据 集 的 划分 ， 
这 组 特征 子 集 就 被 称 为 支持 向 量 (support vector, SV) ,这 种 理论 称 为 支持 向 量 机 理 
论 (support vector machine,SVM)。 

支持 向 量 机 方法 是 统计 学 习 理论 中 的 一 种 新 的 机 器 学 习 方 法 , 它 建立 在 VC 维 
理论 和 结构 风险 最 小 化 原理 基础 上 ,通过 适当 地 选择 判别 函数 ,根据 有 限 样本 信息 
在 模型 的 复杂 性 和 学 习 能 力 之 间 寻 求 最 佳 折 中 ,使 学 习 机 器 的 实际 风险 达到 最 小 ， 
以 便 获得 最 好 的 泛 化 能 力 。 它 从 考虑 线性 决策 规则 (最 优 分 类 超 平面 ) 开 始 , 首 先 考 
虑 线性 可 分 情况 下 的 最 优 分 类 超 平面 ,然后 把 最 优 分 类 超 平面 的 思想 推广 到 不 可 分 
数据 的 情况 。 


441 最 优 分 类 超 平面 


设 给 定 的 训练 样本 集 为 {(ziym), (zyy),… (zy))xERyE( 十 1, 一 1}， 
其 中 x 是 输入 向 量 ,! 是 样本 数 ,n 是 输入 向 量 的 维 数 ,y 是 输入 向 量 所 属 的 类 别 。 在 
线性 可 分 的 情况 下 ,有 一 个 超 平面 可 以 把 所 有 训练 样本 正确 划分 为 两 类 ,如 图 4-1 所 
示 。 该 分 类 超 平面 为 

wextb=0 (4-43) 
此 时 ,训练 集 被 正确 地 分 为 两 类 


(4-44) 
wer +tb<0 y; =—1 

由 几何 知识 可 得 ,任意 样本 点 zx; 到 最 优 分 类 面 的 距离 为 
eye i= 1,2l (4-45) 


假设 所 有 样本 点 到 分 类 面 的 最 小 距离 为 4, 那么 寻找 最 优 分 类 超 平面 的 问题 就 可 
以 转化 为 寻找 最 大 的 d 以 及 相应 的 权重 系数 w 和 偏 置 5。 可 以 描述 成 一 个 优化 问题 
mr ts gee nese (4-46) 
|] w Il 
GREER F yi (we a+b Sd ew 上 ,对 于 满足 这 个 不 等 式 的 w 和 0, 其 任意 正 倍 
数 也 都 满足 不 等 式 , 所 以 可 以 任意 地 设置 | w || =4. 此 时 的 最 优 分 类 超 平面 问题 
进一步 转化 为 


min Flwil? yw nt>, f= 15228858 (4-47) 


442 线性 可 分 的 最 优 分 类 面 


利用 4.4.1 小 节 的 讨论 ,在 线性 可 分 的 情况 下 利用 拉 格 朗 日 乘 子 法 , 式 (4-47) 的 
优化 问题 可 以 定义 为 如 下 的 拉 格 朗 日 函数 


td = + | wil? — Paty w. 2+b)—1) (4-48) 
i=l 


HP a: 0 为 拉 格 朗 日 乘 子 。 它 将 不 等 式 约束 条 件 下 的 最 优 问题 转化 为 无 约束 条 
件 下 的 最 优化 问题 , 即 转化 为 求 拉 格 朗 日 函数 关于 w 和 4 的 最 小 值 和 关于 a 的 最 大 
值 问题 。 

式 (4-48) 关 于 w 和 2 的 最 小 值 的 充分 必要 条 件 是 它们 对 拉 格 朗 日 函数 的 偏 导 
数 为 零 , 即 


AL Cwsbsa) _ _y _ ALGesbia) o _ 
aa =0- w= Dyas J6 =0 Zay; =0 
(4-49) 
于 是 可 以 把 原 问题 转化 为 优化 问题 的 对 偶 形式 
l 1 L 
Qla) = Xat), Saajyiy; (a: + z) (4-50) 
i=l i=1 j=l 


由 Karush-Kuhn-Tucher(KKT) Æ H af 410" ,最 优 分 类 超 平面 所 需要 满足 的 条 
件 是 
aLy(wea,+b)—-1]=0, i=1,2,.…,l (4-51) 
由 式 (4-51) 可 以 看 出 : WR a, >0. W yw zi 十 四 三 1, 也 就 是 说 样本 x; 在 隔离 带 
的 边界 上 ; 如 果 yy, Cw sx, +b) > WER r 不 在 隔离 带 的 边界 上 , 且 a; =0. 


和 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
解 中 只 有 一 部 分 (通常 是 少 部 分 )a; 不 为 零 ,对 应 的 样本 就 是 支持 向 量 (SV) 。 由 
于 只 有 支持 向 量 的 系数 才 可 能 为 非 零 值 , 即 只 有 支持 向 量 影响 最 终 的 分 类 结果 。 于 

是 ,最 优 分 类 面 的 权 系数 w 可 以 表达 为 
w= Yaya; (4-52) 


去 ESV 


即 最 优 分 类 面 权 系 数 向 量 是 训练 样本 中 支持 向 量 的 线性 组 合 。 最 优 分 类 面 中 的 偏 
E b 可 以 通过 任意 的 支持 向 量 解 式 (KKT) 得 到 。 由 此 ,就 可 以 构造 上 述 两 类 分 类 问 
题 的 最 优 分 类 判别 函数 

f(x) = sign{w » x +b} = sign{ SD auyi(zi ex) +5} (4-53) 


z ESV 


443 线性 不 可 分 的 最 优 分 类 面 


在 处 理 线性 不 可 分 问题 时 ,可 以 通过 引入 非 负 松弛 变量 $(i 王 1,2,…',!) 来 容许 
一 定数 量 的 错 分 样本 存在 。 此 时 , 式 (4-45) 中 的 约束 变 为 
ylw. ri +b) S1—&, i= 1l,2;,l (4-54) 
WI, HER METES O0. KE, A T FE M PE AS BC TF e KAE Ek i 
(容许 错 分 的 分 类 面 为 软 间隔 分 类 面 ), 式 (4-45) 的 优化 问题 变 为 


min Swill? +C( Ds) 
yilw ee +6) Sr gs & POH Lede (4-55) 
其 中 C>0 是 一 个 自 定义 的 惩罚 因子 ,控制 着 对 错 分 样本 的 惩罚 程度 。C 越 大 表示 
对 错误 的 惩罚 越 重 ,其 作用 是 尽量 减少 干扰 点 所 造成 的 损失 , 折 中 考虑 最 小 错 分 样 
本 和 最 大 分 类 间隔 。 
相应 的 拉 格 朗 日 函数 是 
Lowbsa nD = 4 ll will? +D) Daw zd) +6146) Drg: 


i=l i=l i=l 


(4-56) 
偏 导 置 零 得 到 
È 
IL(wsb.€s,asr) Ow D lays (4-57) 
Iw i=l 
CEE EOD L Car = 0 (4-58) 
AL wb 8,007) ue _ 
0 da 0 (4-59) 
优化 问题 的 对 偶 形 式 


QWw.b.E.asr) = = 1) easy: Ii Tny (4-60) 


i=l j=1 


由 式 (4-55) 得 到 a SC. 4 & A0 时 , 仅 当 7x; 二 0, 有 a 一 C。 此 时 , Karush-Kuhn- 
Tucher(KKT) 互 补 条 件 为 

aly; Cw e z) +b)-1+&]=0 

& (a; —C) = 0 (4-61) 
最 优 分 类 面 中 的 偏 置 5 可 以 通过 任意 的 支持 向 量 解 式 (KKT) 得 到 。 这 样 分 类 面 也 
就 随 之 确定 。 

与 处 理 线性 可 分 问题 时 相同 ,只 是 C 值 约束 了 拉 格 朗 日 乘 子 取 值 的 范围 ,给 定 

不 同 的 C, 会 得 到 不 同 的 支持 向 量 , 构 成 不 同 的 决策 函数 f(x) ,从 而 影响 分 类 结果 ， 
图 4-2 所 示 为 线性 不 可 分 时 允许 有 错 分 样本 的 情况 。 


444 非 线性 支持 向 量 机 


由 于 线性 分 类 器 的 分 类 能 力 十 分 有 限 ,并 且 实 际 中 的 分 类 问题 往往 表现 为 非 线 
性 问题 。 支 持 向 量 机 在 处 理 非 线性 问题 时 ,首先 将 输入 空间 通过 特定 函数 的 非 线性 
映射 ,变换 到 高 维特 征 空间 ,在 此 高 维 空间 中 构造 分 类 超 平面 ,然后 变换 回 原始 空间 
得 到 非 线 性 分 类 面 。 
由 于 变换 空间 的 维 数 很 高 ,容易 导致 维 数 灾难 。 而 支持 向 量 机 分 类 器 只 涉及 向 
量 间 的 内 积 运算 ,所 以 通过 利用 核 函 数 就 可 以 避免 高 维 空间 的 维 数 灾难 问题 。 
非 线性 支持 向 量 机 (nonlinear support vector machine) 通 过 某 种 预先 选择 的 非 
线性 映射 
ð: L> H (4-62) 
进行 变换 ,其 中 工 ==R" 是 一 个 低 维 的 欧式 空间 ,而 H 是 一 个 高 维 内 积 线 性 特征 空 
fa] ,一 般 是 Hilbert 空间 ; 定义 一 个 核 函 数 (kernel function) K ,使 得 
K(z;52;) = (Bz), B(x)), N rir EL (4-63) 
其 中 (。,，) 表 示 H 中 的 内 积 , 使 得 式 (4-63) 中 的 目标 函数 变 为 


Lp = Dai —F D aaiy.vsK (xis) (4-64) 
这 样 就 把 低 维 空间 的 非 线 性 分 类 问题 转化 为 高 维 空间 的 线性 分 类 问题 ,采用 的 
方法 与 线性 支持 向 量 机 相同 。 


4.5 {i SUPE 


451 BARMERA 


在 信息 论 中 ME- TRIERS SHFACABAT HES IM, (AM 
X AYRE H 
H(X) =- | p@ log: p(x)dx (4-65) 


a 人 

它 表 示 信 源 X 的 不 确定 度 。 通 常 认为 在 离散 情况 下 信 源 焙 是 不 确定 性 的 度量 ,实际 
上 在 连续 情况 下 它 也 反映 了 信息 的 不 确定 度 。 例 如 ,在 一 维 情况 下 ,可 以 证 明 , 在 
ZE[La,b] 限 幅 条 件 下 ,在 区 间 [a,5] 上 均匀 分 布 的 随机 变量 的 炉 最 大 。 

对 于 观测 决策 融合 系统 来 说 , 炉 的 基本 模型 与 通常 理解 的 通信 系统 有 着 某 些 本 
质 区 别 , 在 遵循 对 炉 基本 性 质 的 理解 和 应 用 的 前 提 下 ,可 以 引入 上 述 概念 来 研究 和 
处 理 某 些 问题 ,赋予 它 更 丰富 的 含义 ,得 出 决策 融合 系统 中 几 个 重要 结论 。 

下 面 将 信息 论 中 粹 的 有 关 概 念 及 研究 方法 引入 到 观测 决策 融合 系统 ,建立 观测 
决策 融合 系统 的 焙 模 型 ; 提出 观测 决策 融合 系统 中 有 关 炉 的 两 个 重要 定理 ,并 指出 
它们 在 理论 研究 和 实际 应 用 中 的 指导 意义 ,最 后 阐述 融合 系统 中 灼 结构 关系 。 
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不 失 一 般 性 ,这 里 只 考虑 两 个 检测 器 的 观测 系统 ,但 所 得 结论 同样 适用 于 多 检 
测 器 的 情况 。 

对 C 类 问题 , 设 模 式 类 别 空间 w= {w ,ws，… ,tw ) ,其 先 验 概率 为 plow) = pis 
检测 器 对 于 目标 的 m 维 连续 观测 矢量 或 目标 的 特性 矢量 为 xz€ R”; zx 的 统计 特性 为 
加 (xz) 和 (zlrw)。 类 似 于 信息 论 中 的 有 关 定义 ,可 以 定义 系统 的 一 些 条 件 箭 。 

模式 类 别 w: 确定 后 矢量 zx 具有 的 评价 不 确定 度 可 以 表示 为 


h(z | w) =- f pe | wi) log: p(z | w:)dz (4-66) 


即 w; 类 目标 特征 矢量 的 不 确定 度 , 它 反映 了 观测 矢量 z 与 类 别 ww; 的 不 相关 程度 , 相 
关 性 越 强 , 其 值 越 小 。 故 称 瓦 (zlm) 为 系统 的 观测 条 件 箭 , 它 表 示 观 测 矢量 相对 目标 
类 别 空 间 所 具有 的 平均 不 确定 度 。 同 理 , 观 测 系 统 后 验 类 别 条件 炉 定义 示 为 


H(z | w)=— DI pw) log, p(z | wi)dz 
i=l 


= | pc logh | z)dz (4-67) 
其 中 
h(w | z) 一 一 Df ecw | z) log: p(w; | z)dz (4-68) 
i=l 


表示 观测 确定 后 尚 存 的 目标 所 属 类 别 的 平均 不 确定 度 , 它 反映 了 模式 类 别 对 观测 矢 
量 的 不 相关 程度 , 越 相 关 , 其 值 越 小 。 互 (zjz) 则 表示 对 目标 观测 确定 条 件 下 相对 整 
个 观测 空间 的 模式 类 别 平 均 不 确定 度 。 模 式 类 别 概率 空间 与 观测 概率 空间 之 间 的 
平均 互信 息 量 为 

Iw; z) = Hw) — H(w | z) = H(z) — H(z | w) = Iz: w) (4-69) 
H(z), H(wlz), HG |w) 5 ICw; zx) 分 别 从 不 同 的 角度 和 参照 反映 了 观测 系统 
的 性 能 。 互 (zlz) 和 瓦 (zlz) 都 反映 了 目标 特征 和 模式 类 别 之 间 的 相关 程度 ,相关 越 
紧密 , 越 有 利于 观测 识别 。 从 观测 性 能 、 特 征 提取 质量 的 要 求 讲 ,希望 H Cwl) 


H (z| w) PRR o 
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BE zx 和 zs 分 别 是 两 个 检测 器 对 同一 个 目标 的 观测 矢量 或 提取 的 特征 矢量 ; 融 
合 系统 的 输出 为 yE R,,y 可 以 表示 融合 输出 的 目标 连续 观测 矢量 或 特征 矢量 ,也 可 
以 表示 离散 的 决策 变量 ; 对 于 决策 融合 系统 ,决策 可 以 分 为 两 类 ,一 类 是 “ 软 决策 ”， 
一 类 是 “ 硬 决策 ”。 所 谓 软 决策 是 指 以 不 同 的 概率 (或 可 信 度 ) 输 出 几 个 判决 结果 ,对 
于 融合 决策 可 以 描述 为 3 y, 有 0 二 p(y|zi,zs) 三 1 和 p(y|zi,zs) 二 1; BRA 


硬 决 策 , 对 于 任何 zi 和 zs ,都 指定 一 个 确定 的 判决 输出 y, 虽 然 输出 各 决策 的 概率 为 
1 或 0, 其 实 它们 都 隐 含 有 上 述 属性 。 对 于 单 观测 决策 也 是 类 似 的 。 仿 观测 系统 的 有 
关 定 义 , 可 以 定义 ZXY 概率 空间 的 平均 互信 息 ,决策 粹 和 融合 炉 。 

ELMAR HY |z ,zs), 它 表示 在 给 定 系统 输入 zi ,zs 后 ,系统 输出 y 的 平均 
不 确定 度 。 关 于 条 件 焙 在 信息 论 中 有 如 下 结论 : AEM AS KF DE EN REL BY 
不 大 于 条 件 少 的 炉 。 在 融合 系统 中 ,也 有 类 似 的 性 质 , 在 这 里 不 加 证 明 地 以 定理 
形式 表示 如 下 。 

定理 4.11 By Hz 之 间 不 独立 , 则 融合 系统 的 条 件 炉 满足 HY lz sz) < 
H(Y|z;) ,i=1,2。 

由 信息 论 知 ,要 增加 信息 量 , 必 须 增 加 有 源 处 理 。 实 现 途 径 之 一 是 增加 观测 器 
或 量 测 次 数 , 另 一 个 重要 的 环节 是 采用 有 效 的 信息 融合 技术 ,将 各 种 有 源 信 息 进 行 
关联 和 综合 。 在 信息 融合 系统 中 ,由 于 在 决策 规则 或 运动 估计 中 ,运用 了 一 般 性 的 
知识 和 引入 了 对 象 的 具体 知识 ,这 相当 于 增加 了 源 信息 ,从 而 增加 了 ZXY 的 信息 
量 , 降 低 了 系统 输出 的 不 确定 性 。 融 合 方案 .决策 算法 的 优 劣 集中 反映 在 系统 传递 
HERE Mit ee T R BE AY i h AE 

在 多 观测 器 的 情况 下 ,各 观测 器 之 间 观 测 矢量 相关 性 越 小 ,系统 融合 输出 的 不 
确定 性 越 小 ,目标 的 信息 量 越 大 。 

定理 4.12 ” 当 观 测 信息 zi 与 zz 相关 性 最 小 , 即 zi 与 z 相互 独立 时 ,融合 系统 
对 输出 不 确定 性 的 压缩 能 力 最 大 。 

上 述 两 个 定理 表明 ,在 实际 的 观测 决策 融合 系统 中 ,为 最 大 程度 地 消除 不 确定 
性 ,应 该 充分 利用 目标 在 光谱 运动、 几何 形状 上 的 特征 ,尽量 采用 不 同 物理 原理 的 
观测 器 ,也 要 充分 利用 时 空 资源 ,以 尽量 减 小 观测 的 相关 性 。 由 上 述 两 个 定理 可 知 ， 
在 决策 融合 环节 中 ,引入 的 源 知识 越 丰 富 , 越 准确 .就 越 能 降低 系统 输出 不 确定 性 ， 
减 小 误 判 概率 。 上 述 观 点 可 以 指导 观测 体制 及 决策 方法 的 选择 。 
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为 了 有 效 减少 不 确定 性 ,可 以 设置 多 观测 器 进行 信息 融合 ,也 可 以 用 多 观测 器 


ieee a 
FBC EP LIM aT EL ETT Ze A. BLM EZ, 一 {zi oe ze | AEE RAE 
多 观测 器 融合 系统 中 某 个 观测 器 对 同一 目标 的 一 次 量 测 ,也 可 以 表示 多 观测 器 系统 
中 某 个 观测 器 对 同一 目标 在 & 个 不 同时 刻 上 的 量 测 值 。 假 设 进 入 融合 系统 的 信息 各 
zi 相互 独立 ,y 为 融合 系统 的 输出 ,那么 有 


blz | VPO | zm) E 
ply | za) = TE (4-70) 
令 
H(y | z) = Hk) =- fpo logs p(y | z%)dydz, (4-71) 


H(y | ua) = H(k— 1) =- [pone log: p(y | z-1)dydz, (4-72) 


i = = plz | y) “4 
ICY; z) = I (k) [ooz loge pap) dydz, (4-73) 
用 HRD Ss Hk) AT 


Hk —1)— Hk) = [ow log, 21 = (4-74) 
ple) 


式 (4-71) 一 式 (4-74) 中 ,五 () HR- DEWA M OOP ES AE. EWW A 
标 信息 相关 条 件 下 ,TI(A) 二 0, 从 而 瑟 (A 一 1) 一 囊 (A) 二 0, 同时 可 知 它们 还 有 递 推 性 
质 。 对 于 空间 上 的 信息 融合 , 式 (4-74) 表 示 了 融合 系统 与 其 子 融合 系统 的 焙 和 互信 
息 的 结构 关系 ,增加 了 一 个 观测 量 就 增加 了 信息 量 , 降 低 了 融合 系统 输出 的 不 确定 
性 。 对 于 时 间 上 的 融合 ,其 过 程 就 是 一 个 信息 递 推 的 过 程 ,通过 这 种 信息 递 推 ,一 步 
一 步 减 少 融 合 炉 , 降 低 融合 系统 输出 的 不 确定 性 。 

信息 的 时 间 弟 推 常用 于 目标 运动 的 识别 ,以 提高 目标 运动 参数 估计 的 精度 ,在 
模式 识别 中 ,信息 互补 ,更 多 的 是 对 多 源 信息 整合 ,通常 情况 下 ,不 同类 型 或 同类 的 
在 几何 空间 分 布 的 多 观测 器 能 够 比 单 观测 器 在 不 同时 刻 的 观测 提供 更 多 的 目标 信 
息 。 所 以 从 这 种 意义 上 说 ,融合 更 强调 几何 空间 或 物理 空间 的 信息 融合 , 即 在 时 空 
配 准 的 关联 准则 下 ,融合 是 观测 器 空间 上 的 信息 合成 。 

若 考虑 目标 空间 与 观测 空间 之 间 的 条 件 炉 ,类 似 地 可 以 得 出 


Hw | 41) — Hw | z) = Kw: z) (4-75) 
因 在 融合 环节 还 可 能 引入 目标 新 的 信息 zj, 记 H'O | zee) = HCA) ,融合 信息 
的 目标 就 是 使 
H'(k—1)— H' (k) > H(w | z1) — Hw | z) = ws ee) — Cw ua) > 0 
(4-76) 


融合 中 心 的 输出 结果 一 一 决策 与 可 信和 度 取决 于 目标 特征 的 选取 、 观 测 器 性 能 以 
及 融合 算法 。 因 此 充分 利用 目标 的 本 原 的 重要 信息 ,提高 检测 器 性 能 ,尤其 是 选用 
有 效 的 融合 算法 ,在 整个 融合 系统 设计 中 必须 给 予 足够 的 重视 。 从 根本 上 讲 , 融 
合 系统 设计 的 有 效 性 将 取决 于 是 否 最 大 程度 地 准确 运用 各 种 先 验 信息 和 后 验 
信息 。 


4.6 神经 网 络 


本 节 介 绍 神经 网 络 基 础 和 遗传 算法 基础 ,包括 人 工 神经 元 模型 .神经 网 络 的 激 
活 函 数 、 神 经 网 络 的 结构 ,神经 网 络 的 学 习 方 法 、 遗 传 算法 基础 ”中 的 基本 流程 和 相 
关 的 实现 技术 。 
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人 脑 包含 大 量 的 神经 细胞 单元 (神经 元 ) 。 一 个 神经 元 主要 由 四 部 分 组 成 , 即 细胞 
体 、 树 突 、 轴 突 和 突 触 ,其 中 每 个 神经 元 轴 突 大 约 与 1000 个 其 他 神经 元 相连 。 人 脑 神经 
系统 就 是 由 神经 元 之 间 的 相互 连接 构成 的 ,通过 信息 传递 控制 人 体 的 各 种 智能 活动 。 

人 工 神 经 网 络 (artificial neural network, ANN) 简 称 神经 网 络 , 是 对 人 脑 神经 系 
统 的 结构 与 功能 进行 模拟 ,以 实现 信号 与 信息 处 理 功能 。 神 经 网 络 是 由 大 量 的 人 工 
神经 元 广泛 互 连 而 成 的 网 络 ,其 基本 处 理 单元 是 人 工 神经 元 。 

人 工 神 经 元 是 对 生物 神经 元 的 简化 与 模拟 ,是 一 个 多 输入 、 单 输出 的 非 线性 元 
件 , 其 输入 一 输出 关系 为 


»= al Daw 9} (4-77) 
式 中 sus，… ,us 为 输入 信号 ,来 自 外 部 环境 或 其 他 神经 元 的 输出 ; A oe ett ey 是 
各 个 输入 的 连接 权 值 ; OU BATE: PR gs RR 为 传递 函数 ,也 称 为 激活 函数 ,表示 
神经 元 的 输出 。 
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常用 的 激活 函数 有 浆 值 型 函数 、 分 段 线性 函数 和 Sigmoid 函数 。 


1. AB A 
常用 的 国 值 型 函数 有 阶 跃 函数 , 即 
1 £0 
g(x) = | (4-78) 
0 T=0 
以 及 符号 函数 , 即 
1 xr>0 
g(x) = | (4-79) 
=1 20 
2 分 段 线性 函数 


分 段 线性 函数 的 表达 式 为 
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0 工 委 一 1/2 
x =VW2<e< 1/2 (4-80) 
Ll z> 


3 Sgmoidd 函数 
Sigmoid 函数 表达 式 为 


一 = 
g(x) = IF pr) B>o (4-81) 
或 
g(a) — l~exp(— fp) B>0 (4-82) 


1+exp(—B) 
463 神经 网 络 的 结构 


按照 网 络 拓扑 结构 ,神经 网 络 可 分 为 网 状 结构 网 络 和 层次 型 网 络 。 

网 状 结构 网 络 , 也 称 为 相互 结合 型 网 络 , 其 中 任意 两 个 神经 元 之 间 都 可 能 存在 
连接 ,网 络 从 某 一 个 初始 状态 开始 ,经 过 信息 的 传递 和 变化 ,逐渐 趋 于 某 一 稳定 状态 。 

层次 型 网 络 是 指 神经 元 按 层 次 结构 组 成 ,并 顺序 相连 。 层 次 型 网 络 是 常用 的 网 
络 结构 ,主要 包括 反馈 网 络 和 前 馈 网 络 。 

反馈 网 络 的 输出 层 具 有 反馈 环 路 ,把 网 络 的 输出 信号 反馈 到 输入 层 。 典 型 的 单 
层 反馈 网 络 是 Hopfield 网 络 。 前 馈 网 络 的 神经 元 分 层 排列 ,包括 输入 层 . 中 间 层 和 
输出 层 , 其 中 ,每 一 层 的 神经 元 只 能 接受 前 一 层 神经 元 的 输出 作为 输入 信号 。 常 用 
的 前 馈 网 络 有 感知 器 、BP 网 络 .RBF 网 络 等 。 


464 神经 网 络 的 学 习 方 法 


神经 网 络 信息 处 理 包 括 学 习 和 执行 两 个 阶段 。 

.学习 阶段 

学 习 阶 段 也 称 为 训练 阶段 ,主要 得 到 最 优 连 接 权 值 ,也 就 是 对 于 给 定 的 训练 样 
本 集 , 按 照 一 定 的 学 习 规则 调整 权 系数 ,使 某 种 代价 函数 达到 最 小 。 

2 执行 阶段 

利用 训练 好 的 神经 网 络 对 输入 信息 进行 处 理 。 

根据 学 习 阶 段 是 否 需 要 监督 ,神经 网 络 的 学 习 分 为 有 监督 学 习 和 无 监督 学 习 。 
在 有 监督 学 习 过 程 中 根据 训练 样本 的 实际 输出 值 与 期 望 得 到 的 输出 值 (也 称 教师 信 
号 ) 之 间 的 差 值 ,按照 一 定 的 学 习 规 则 调整 权 系 数 。 在 无 监督 学 习 过 程 中 ,不 存在 教 
师 信 号 ,网 络 的 学 习 完全 是 一 种 自我 调整 的 过 程 。 


下 面 介绍 8 种 常用 的 学 习 规 则 ,其 中 假设 w 为 神经 元 7 的 输出 ,zx; 为 神经 元 i 
对 神经 元 7 的 输入 ,w 为 学 习 速 率 参数 ,wi 为 神经 元 i 与 神经 元 j 之 间 的 连接 权 值 ， 
Awy AERA wy 的 修正 值 , 即 wi; (n+ 1) 二 wij (n) +H Aw 。 

1. Hebb 学 习 规 则 

Hebb 学 习 规则 为 

Aw = yjTi (4-83) 

由 Hebb 学 习 规 则 可 知 , 若 两 个 神经 元 同时 兴奋 , 则 它们 之 间 的 连接 强度 得 到 
加 强 。 

2 感知 器 的 学 习 规 则 


感知 器 的 学 习 规则 为 
Aw; = qld; — yj) zi (4-84) 
式 中 ,di 为 神经 元 j 的 期 望 输 出 ; rj; =d;—y, 为 误差 信号 。 


3.6 学习 规则 
定义 输出 值 和 期 望 值 之 间 的 最 小 均 方 误差 为 
E 3 =y 1 (4; a( Dwur)) (4-85) 
在 6 学 习 规 则 中 ,要 求 权 系数 使 均 方 误差 达到 最 小 ,此 时 ,有 
E : 
m =d =)= dg (Leen). (4-86) 
为 此 , 权 系数 在 负 梯 度 方向 上 改变 , 即 
Awy = 96d; — yg" ( Dwaas Je: (4-87) 


4 Widow- Hoff 学 习 规则 


Widrow-Hoff 学 习 规 则 是 9$ 规则 的 特例 ,其 学 习 规则 为 
Aw; = (dj — yj) 2; (4-88) 


5 相关 学 习 规则 


相关 学 习 规 则 为 Hebb 规则 的 特殊 情况 , 即 
Aw; = dj; (4-89) 
但 相关 规则 是 有 监督 的 ,其 初始 权 为 wi = 0. 


6 WmerTake-ALL( 胜 者 为 王 学 习 规则 


第 m 层 中 具有 最 大 响应 的 神经 元 被 宣布 为 获胜 者 ,其 学 习 规 则 为 
Awin = NCT: — Win) (4-90) 


4k 


y 
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了 内 星 和 外 星 学 习 规 则 


内 星 和 外 星 学 习 规则 为 
wi (nn 二 1) = wy (n) + qir: — wim] (内 星 训练 法 ) (4-91) 
wi (nn 十 1) = wy (n) + qiy: — wy OD] (外 星 训练 法 ) (4-92) 
8 梯度 下 降 算 法 
梯度 下 降 算法 为 
Aw =— ee (4-93) 
式 中 ,EE 为 误差 函数 。 


4.7 遗传 算法 
471 遗传 算法 的 基本 流程 


遗传 算法 就 是 对 生物 遗传 和 进化 过 程 的 计算 机 模拟 ,是 一 种 模仿 生物 进化 过 程 
的 随机 搜索 方法 。 

遗传 算法 是 从 一 个 初始 种 群 开始 的 ,该 种 群 是 由 一 定数 目的 经 过 基因 编码 
(coding) 的 个 体 组 成 的 ,代表 问题 的 可 能 潜在 解 集 。 遗 传 算法 按照 适 者 生存 、 优 胜 劣 
汰 的 原理 ,在 每 一 代 中 ,根据 个 体 的 适应 度 大 小 挑选 个 体 ,进行 交叉 和 变异 ,产生 出 
代表 新 的 解 集 的 种 群 , 从 而 逐 代 演 化 生成 越 来 越 好 的 近似 解 。 末 代 种 群 中 的 最 优 个 
体 经 过 解码 (decoding) 作 为 问题 的 近似 最 优 解 。 

遗传 算法 包含 两 个 数据 转换 操作 。 


1. 编码 


表现 型 到 基因 型 的 转换 ,也 就 是 把 搜索 空间 中 的 参数 转换 成 遗传 空间 中 的 染色 
体 或 者 个 体 , 即 基因 型 结构 数据 ,这 些 结构 数据 的 不 同 组 合 就 构成 了 不 同 的 可 行 解 。 


2 解码 
基因 型 到 表现 型 的 转换 ,也 就 是 把 遗传 空间 中 的 染色 体 或 者 个 体 转换 成 搜索 空 
间 中 的 参数 。 


遗传 算法 的 一 般 流 程 如 下 : 

第 1 步 ”初始 群体 的 生成 。 随 机 产生 初始 种 群 ,个 体 数目 为 N, 每 个 个 体 表示 
为 染色 体 的 基因 编码 , 即 基因 结构 数据 。 遗 传 算法 以 这 N 个 结构 数据 作为 初始 点 开 
始 和 迭代 。 

第 2 步 ， 适 应 度 评估 检测 。 计 算 个 体 的 适应 度 ,并 判断 是 否 符合 优化 准则 , 若 符 


合 ,输出 最 佳 个 体 ,并 解码 得 到 其 代表 的 最 优 解 ,结束 计算 ; 否则 , 转 到 第 3 步 。 

第 3 步 ”选择 。 依 据 适应 度 选 择 再 生 个 体 ,适应 度 高 的 优良 个 体 被 选中 的 概率 
高 ,使 它们 有 机 会 作为 父 代为 下 一 代 繁 殖 子 孙 , 适 应 度 低 的 个 体 可 能 被 淘汰 。 选 择 
实现 了 优胜 劣 汰 。 

第 4 步 ”交叉 。 按 照 一 定 的 交叉 概率 和 交叉 方法 ,得 到 新 一 代 个 体 。 新 一 代 个 
体 继承 了 父 代 个 体 的 特征 ,实现 了 信息 交换 。 

第 5 步 变异 。 在 群体 中 随机 选择 一 个 个 体 ,以 一 定 的 概率 随机 地 改变 结构 数 
据 中 某 个 串 位 的 值 ,生成 新 的 个 体 。 

第 6 步 ” 回归。 返回 第 2 步 , 对 选择 、 交 又 和 变异 产生 新 一 代 的 种 群 进行 处 理 。 

遗传 算法 可 以 定义 为 一 个 八 元 组 

GA = (C,E,P),N,®,0,¥,T) 

式 中 C 为 个 体 的 编码 方法 ; E 为 个 体 适应 度 评价 函数 ; Po 为 初始 群体 ; N 为 群体 大 
小 ; @ 为 选择 算 子 , 卫 为 交叉 算 子 ;, 为 变异 算 子 ; T 为 遗传 算法 终止 条 件 。 

遗传 算法 需要 提前 设 定 下 述 4 个 运行 参数 : 

A) N: 群体 大 小 ,一 般 取 为 20 一 100; 

(2) T: 迭代 次 数 ,一般 取 为 100 一 500; 

(3) pe: 交叉 概率 ,一 般 取 为 0.4 一 0. 99; 

(4) Pm: 变异 概率 ,一 般 取 为 0.0001 一 0.1 

值得 注意 的 是 ,这 4 个 参数 对 遗传 算法 的 结果 和 效率 都 有 一 定 的 影响 ,但 是 , 目 
前 在 理论 上 还 没有 合理 设置 的 依据 。 在 实际 应 用 中 ,需要 根据 多 次 试验 来 确定 。 

下 面 主要 介绍 遗传 算法 的 相关 实现 技术 。 


472 编码 方法 


在 遗传 算法 中 ,编码 把 一 个 问题 的 可 行 解 从 其 解 空间 转换 到 遗传 算法 所 能 处 理 
的 搜索 空间 。 目 前 ,编码 方法 主要 有 3 大 类 , 即 二 进 制 编码 方法 、 浮 点 数 编码 方法 和 
符号 编码 方法 。 

1 二 进 制 编码 方法 


在 遗传 算法 中 ,二进制 编码 方法 是 最 常用 的 一 种 编码 方法 ,所 采用 的 编码 符号 
集 为 二 值 符号 集 {0,1) ,个 体 基因 型 是 一 个 二 进 制 编码 符号 串 ,编码 长 度 与 求解 精度 
有 关 。 
假设 某 一 参数 U 的 取 值 范围 为 [Uw U max] ,编码 长 度 为 ”其 编码 为 
X: bb 1*** bz D1 
其 编码 后 的 值 为 


a= Sam 
i=l 
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那么 , 它 的 编码 精度 ò 为 
二 aa 
= 2" 一 1 
参数 U 与 其 编码 后 的 值 存在 如 下 关系 , 即 
U = Umia t FI X (Umas — Unin) (4-94) 


二 进 制 编码 中 ,编码 精度 (变异 的 最 小 值 ) 受 编码 长 度 的 限制 ,n 越 大 ,变异 的 最 
小 值 就 越 小 ,但 是 搜索 空间 越 大 。 


2 浮 点 数 编码 方法 


在 许多 实际 问题 中 ,大 部 分 要 优化 的 参数 是 采用 数值 来 表示 的 ,从 而 采用 数值 
表示 参数 更 为 自然 ,也 就 是 采用 浮 点 数 编码 方法 。 

在 浮 点 数 编码 方法 中 ,个 体 的 每 个 基因 值 用 某 一 范围 内 的 一 个 浮 点 数 来 表示 。 
因为 使 用 决策 变量 的 真实 值 ,因此 , 浮 点 数 编码 方法 也 称 为 真 值 编码 方法 。 


3 符号 编码 方法 


对 于 非 数 值 计算 的 优化 问题 ,如 旅行 商 问题 ,需要 采用 符号 编码 方法 。 符 号 编 
码 方法 所 采用 的 编码 符号 集 是 一 个 无 数值 意义 ,而 只 有 代码 含义 的 符号 集 ,如 一 个 
字母 表 {A,B,C,D,…}, 一 个 数字 序号 表 {1,2,3,4,…}), 一 个 代码 表 {Ali,A;,A;， 


Ay SS, 
符号 编码 方法 可 以 利用 所 求 问 题 的 专门 知识 ,以 及 便于 遗传 算法 与 相关 近似 算 
法 结合 。 


473 适应 度 函 数 


遗传 算法 根据 群体 中 各 个 个 体 的 适应 度 函 数 进行 群体 的 进化 ,不 断 迭 代 , 以 寻 
找 适 应 度 较 大 的 个 体 ,从 而 得 到 问题 的 最 优 解 或 近似 最 优 解 。 一 般 地 ,遗传 算法 的 
适应 度 函 数 为 求 最 大 值 的 问题 ,否则 , 先 转化 为 求 最 大 值 的 问题 。 
理想 的 适应 度 函 数 是 平滑 的 ,但 是 .实际 的 适应 度 函 数 往往 是 不 平滑 的 。 因 此 ， 
需要 避免 适应 度 函数 的 局 部 最 优 , 也 需要 避免 适应 度 函 数 的 全 局 最 优 过 于 孤立 。 
因此 在 算法 运行 过 程 中 ,需要 对 个 体 的 适应 度 进行 适当 变化 , 即 扩大 或 缩小 。 
常用 的 适应 度 变 换 有 以 下 3 种 : 
(1) 线性 比例 法 , 即 
F(x)=a* f(x)+b b>0 (4-95) 
(2) 指数 比例 法 , 即 
F(x) = expla+ f(x)) & 天 0 (4-96) 
(3) FR TG BCL iA , 即 
F(x) = (f(2))* a 为 偶数 (4-97) 


474 选择 算 子 


遗传 算法 的 选择 操作 就 是 从 父 代 群体 中 按 某 种 方法 选取 某 些 个 体 遗 传 到 下 一 
代 群 体 。 选 择 操 作 是 根据 个 体 的 适应 度 来 进行 的 ,目的 是 为 了 提高 遗传 算法 的 全 局 
收敛 性 和 计算 效率 。 下 面 介 绍 几 种 常用 的 选择 算 子 。 


1. 比例 选择 法 


比例 选择 法 的 基本 思想 是 : 个 体 被 选中 的 概率 与 其 适应 度 大 小 成 正比 。 
设 某 一 代 的 群体 规模 为 ,个 体 i 的 适应 度 值 为 4, 一 1,2,…,n, 那 么 ,个 体 ;被 
选中 的 概率 p, 为 
fi 
Zs 
出 现 概率 大 的 个 体 比较 容易 被 选中 , 则 把 它 复制 到 下 一 代 。 适 应 度 低 的 个 体 也 
有 可 能 被 复制 ,从 而 保持 物种 的 多 样 性 。 


2 最 优 保存 策略 


最 优 保存 策略 是 把 适应 度 最 好 的 个 体 尽 可 能 保留 到 下 一 代 群 体 中 。 上 有 具体 做 法 
是 ,在 当前 群体 最 佳 个 体 和 以 前 每 一 代 的 最 佳 个 体 中 ,选择 适应 度 最 高 者 替换 掉 当 
前 群体 中 的 最 差 个 体 。 

最 优 保存 策略 使 得 中 间 过 程 得 到 的 最 优 个 体 不 会 被 交叉 、 变 异 等 遗传 算法 所 破 
IR ,保证 遗传 算法 的 收敛 性 。 但 是 ,该 策略 容易 造成 某 个 局 部 最 优 个 体 快速 扩散 , 降 
低 算法 的 全 局 搜索 能 力 。 因 此 ,为 了 取得 良好 的 效果 ,该 策略 需要 与 其 他 一 些 选择 
操作 方法 配合 使 用 。 


3 期 望 值 方法 


期 望 值 方 法 是 根据 每 个 个 体 在 下 一 代 群 体 中 的 生存 期 望 来 进行 选择 。 具 体操 
作 如 下 : 
1) 计算 个 体 i 在 下 一 代 的 生存 期 望 数目 , 即 


P= (4-98) 


Ni= ne fl She i = 1,2. on 
2) 在 每 次 选择 过 程 中 TA i 被 选中 参与 交叉 运算 , 则 它 在 下 一 代 的 生存 期 
望 数 目 减 去 0.5, 即 Ni 一 0.5 一 Ni, 和 否则 ,该 个 体 在 下 一 代 的 生存 期 望 数目 减 去 1, 即 
N;—1.0—N;. 
3) 随 着 选择 的 进行 ,如 果 某 个 个 体 在 下 一 代 的 生存 期 望 数目 小 于 0, 则 它 不 参与 
选择 。 
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4 排序 选择 方法 


排序 选择 方法 的 基本 思想 是 : 先 根据 适 应 度 大 小 对 群体 中 个 体 进行 排序 ,然后 ， 
把 设计 好 的 概率 表 按 顺序 分 配给 各 个 个 体 ,作为 各 自 的 选择 概率 。 在 该 方法 中 ,个 
体 的 选择 概率 和 适应 度 无 直接 关系 ,仅仅 与 适应 度 大 小 排序 的 序号 有 关 。 


475 交叉 算 子 


遗传 算法 的 交叉 运算 是 指 , 对 两 个 相互 配对 的 染色 体 按照 某 种 方式 交换 部 分 基 
因 ,形成 两 个 新 的 个 体 。 交 叉 算 子 的 设计 包括 交叉 点 位 置 的 确定 和 部 分 基因 的 交 
换 , 包 括 单 点 交叉 ,两 点 交叉 .多 点 交叉 和 一 致 交叉 等 方法 。 

单 点 交叉 具体 操作 是 : 在 个 体 编码 中 随机 选 定 一 个 交叉 点 ,把 配对 的 两 个 个 体 
在 该 点 前 或 后 的 部 分 结构 进行 互 换 , 从 而 生成 新 的 个 体 。 

两 点 交叉 就 是 随机 设 定 两 个 交叉 点 ,再 交换 部 分 基因 。 

可 以 将 单 点 交叉 和 两 点 交叉 推广 得 到 多 点 交叉 ,也 就 是 ,在 个 体 编码 串 中 随机 
地 设置 多 个 交叉 点 ,再 交换 部 分 基因 。 

一 致 交叉 是 指 , 根 据 预先 设 定 的 屏蔽 字 , 来 确定 新 个 体 的 基因 继承 两 个 个 体 中 
哪 一 个 的 基因 。 对 于 两 个 个 体 A 与 B, 当 屏蔽 字 中 的 位 取 0 时 ,新 个 体 A' 继 承 个 体 
A 中 对 应 的 基因 ,否则 ,继承 个 体 B 中 对 应 的 基因 ; 用 相反 的 方法 生成 新 个 体 B'。 


476 变异 算 子 


遗传 算法 中 ,变异 就 是 对 个 体 某 些 基因 座 上 的 基因 值 做 变动 。 变 异 算 子 可 以 使 
遗传 算法 具有 局 部 的 随机 搜索 能 力 , 此 外 ,使 遗传 算法 可 维持 群体 多 样 性 ,防止 出 现 
未 成 熟 收 敛 现 象 。 下 面 介绍 3 种 常见 的 变异 算 子 。 


1 基本 变异 算 子 


基本 变异 算 子 是 指 , 在 个 体 编码 中 ,以 变异 概率 Pa 随机 挑选 出 一 个 或 多 个 基因 
座 , 并 对 这 些 基 因 值 作 变 动 。 例 如 
个 体 A011011>11011 新 个 体 A' 
其 中 第 1、3 位 基因 就 是 变异 基因 。 


2 逆转 变异 算 子 


逆转 变异 算 子 是 指 ,在 个 体 编码 中 以 逆转 概率 P; 随机 挑选 两 个 逆转 点 ,然后 将 
两 个 逆转 点 间 的 基因 值 逆向 排序 。 例 如 
个 体 A 01 11010 10~>01 01011 10 新 个 体 A' 
其 中 第 3、7 位 为 道 转 点 。 逆 转 操作 对 第 3 位 一 第 7 位 的 基因 重新 排序 ,实现 了 变异 


操作 。 
3 自 适应 变异 算 子 


自 适应 变异 算 子 与 基本 变异 算 子 的 操作 类 似 ,不 同 的 是 , 随 着 群体 中 个 体 的 多 
样 性 程度 而 自 适应 调整 交叉 概率 Pu 。 一 般 地 , 若 交叉 所 得 的 两 个 新 个 体 之 间 的 海 明 
距离 越 小 , Pu BK; 反之 ,Pu 越 小 。 


4.8 贝 叶 斯 网 络 基 础 


过 去 20 年 间 , 贝 叶 斯 网 络 (BN) 已 经 成 为 人 工 智能 领域 内 不 确定 环境 中 进行 知 
识 表示 和 推理 的 一 种 有 效 工 具 57259 。BN 不 仅 对 于 大 规模 变量 的 联合 概率 分 布 提供 
了 一 种 自然 紧凑 的 表示 方式 ,而 且 也 对 有 效 的 概率 推断 提供 了 一 个 牢固 的 基础 。 
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定理 4.13 贝 叶 斯 更 新 公式 如 下 


、、_ pCH | Op(E|H,o) g 
pH | Exc) BETO (4-99) 


其 中 ,五 是 假设 变量 ,E 是 证 据 变 量 ,c 是 背景 变量 ; 左边 一 项 p(HHIE,c) 称 为 后 验 概 
率 , 即 考虑 了 EE 和 c 的 影响 之 后 五 的 概率 ; pH OMARA chh H 的 先 验 概 
K; pE Hc) EE H 和 背景 信息 c 为 真 的 条 件 下 证 据 EE 发 生 的 概率 , 称 为 似 然 ; 
而 p(E|c) 是 与 假设 互 无 关 的 证 据 已 的 概率 。 

定义 4.5 一 个 贝 叶 斯 网 络 (Bayesian network, BN) 就 是 一 个 图 ,满足 如 下 
AE: 


(1) 一 组 随机 变量 (xi ,zo，… ,zx,} 构 成 了 网 络 的 节点 ,V 二 人 {1,2,…,n}) 表 示 有 限 
节点 集合 ,而 与 之 相应 的 随机 变量 构成 随机 向 量 X= {X19 T2900 En} 3 
(2) 一 组 有 向 边 用 于 连接 V 中 两 两 节点 ,由 节点 指向 节点 s 的 箭头 表示 随机 


变量 zx 直接 影响 随机 变量 x,; 而 W 则 表示 各 节点 间 有 限 个 有 向 边 的 集合 ; 

(3) 每 个 节点 都 有 一 个 局 部 条 件 概 率 表 (local conditional probability table. 
LCPT) ,用 于 定量 描述 其 父 节点 对 该 节点 的 作用 ,所 有 变量 的 LCPT 构成 条 件 概 率 
表 (CPT); 

(4) 该 图 不 存在 有 向 环 ,因而 称 为 有 向 无 环 图 (Cdirected acyclic graph, DAG). 


482 独立 性 假设 


使 用 概率 论 的 缺点 之 一 就 是 对 大 量 的 事件 规定 其 完全 概率 分 布 , 这 对 于 大 规模 
的 系统 处 理 起 来 是 不 现实 的 。 贝 叶 斯 网 络 必须 建立 独立 性 假设 。 


Oy 多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 

对 于 一 个 贝 叶 斯 网 络 ,随机 变量 0 与 其 连接 路 径 上 最 邻近 的 两 个 变量 a 和 c 之 
间 存 在 三 种 连接 方式 。 

(1) 直线 连接 : 一 个 节点 在 其 上 , 另 一 个 节点 在 其 下 ; 

(2) 会 聚 连接 : 两 个 节点 在 其 上 ; 

(3) PRE: 两 个 节点 在 其 下 。 

以 上 相应 于 由 5 到 a Alc 的 箭头 的 三 种 可 能 组 合 。 

下 面 给 出 所 谓 d 连接 路 径 的 定义 。 

定义 4.6 在 一 个 贝 叶 斯 网 络 中 ,证 据 玉 二 {e ,es,…,e。}) 定 义 为 一 组 观测 值 。gq 
Mr 是 网 络 中 的 两 个 节点 , 称 由 g 到 > 的 路 径 关于 证 据 E 是 d 连接 路 径 , 如 果 在 该 路 
径 中 的 每 个 节点 s 具有 如 下 特征 之 一 : 

CL) 是 直线 连接 或 分 义 连接 ,而 且 sE; 

(2) 是 会 聚 连 接 , 且 ;EE, 或 其 后 代 节点 属于 EE。 

定义 4.7 称 变量 a 在 给 定 证 据 E(E 可 以 是 空 集 , 也 可 以 非 空 但 不 包含 a Mb) 
的 条 件 下 依赖 于 变量 0, 如 果 给 定 巨 时 ,存在 由 & Bb 的 一 条 连接 路 径 。 若 给 定 证 据 
,变量 a 不 依赖 于 变量 4b , 则 称 变量 a 在 给 定 证 据 E 时 独立 于 变量 0 。 

设 f 是 任意 随机 变量 ,对 于 两 个 随机 变量 a 和 6, 给 定 玉 时 彼此 独立 ,但 给 定 
EU 1{f} 有 可 能 相互 依赖 。 反 之 ,在 给 定 玉 时 彼此 依赖 ,但 给 定 EU {f} 有 可 能 相互 独 
立 。 如 果 两 个 随机 变量 a 和 4 相互 独立 ,简单 地 写成 palh) = pla). MA e HA 
可 能 使 得 p(alb,e) 隆 plale)。 下 面 用 例子 来 说 明 。 


483 一 致 性 概率 


在 建立 贝 叶 斯 网 络 时 ,一 个 常 犯 的 错误 就 是 规定 的 概率 是 非 一 致 性 的 。 

例 4.2 考虑 一 个 网 络 , 其 中 有 p(alb)=0.7.p(b|a)=0.3.H. p(b)=0.5.4F 4 
看 这 些 数 据 , 好 像 没 出 现 什么 差错 。 但 是 应 用 贝 叶 斯 公式 会 有 

bla) pb | a)/plb) = pla | => pla) = pb) pla | b)/p | a) 
=>p(a) = 0.5X0.7/0.3>1 

这 显然 是 错误 的 。 

韦 庸 置疑 , 当 网 络 的 节点 对 应 的 概率 取 数 很 多 时 ,问题 就 变 得 非常 复杂 ,需要 专 
门 的 技术 来 处 理 概率 一 致 性 问题 。 因 此 ,对 于 贝 叶 斯 网 络 的 每 个 节点 ,给 定 与 其 父 
节点 所 有 可 能 的 组 合 数 ,必须 要 求 ， 

(1) 这 些 数字 符合 一 致 性 要 求 ; 

(2) 由 LCPT 规定 的 概率 分 布 是 唯一 的 。 

定义 4.8 一 组 随机 变量 {xi ,xs，,…,x,) 的 联合 分 布 定 义 为 

P62 29° Xn) 

其 所 有 可 能 取 值 之 和 必须 等 于 1 。 

例 4.3 考虑 某 一 贝 叶 斯 网 络 的 两 个 随机 变量 {x ,xs}) ,而且 它们 都 是 二 值 变 


Hts 所 有 可 能 的 联合 分 布 是 
plab). pab). plab), pab) 
其 中 p(a.b)= pla, =a, x: =b), M Ha RARE a”; 同时 要 求 它 们 之 和 必须 为 1, 即 
pla.b)+pla.b)+pla.b)+pla.b)=1. 从 而 有 
pla |b) = plasb)/p(b) = plasb)/Lpla.b) + p@.b)] 

A XT n AS BL FEE ary ,xz，… ,x,}) ,假定 它们 都 是 二 值 变 量 , 所 有 可 能 

的 联合 分 布 有 2" 个 ,而 且 要 求 
DD plasara) = 1 (4-100) 


2" 可 能 值 


对 于 一 个 贝 叶 斯 网 络 而 言 ,其 联合 概率 分 布 由 每 个 随机 变量 的 分 布 的 乘积 唯一 
地 进行 定义 。 

设 SEV 是 贝 叶 斯 网 络 部 分 节点 构成 的 集合 ,x; 表示 与 之 相应 的 随机 向 量 ; D 
叶 斯 网 络 的 结构 图 就 规定 了 这 些 变量 之 间 的 条 件 独 立 关 系 。 设 图 形 结构 表示 为 
G= (Gy Grs Ga) JEP GOV 表示 节点 i 的 父 节点 集合 ,在 给 定 图形 结 构 的 前 提 
下 变量 r= (ay sxe ste ,zx,) 概 率 构成 如 下 


p(x | G0) = [| pe: | xe, ,0) (4-101) 
i=l 


其 中 xc 是 x; 所 有 父 节点 随机 变量 构成 的 随机 变量 ,0 是 相关 的 参数 ,而 p(xi |xo, ,0) 
是 局 部 条 件 概率 分 布 。 
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一 个 贝 叶 斯 网 络 可 以 看 作 一 个 概率 专家 系统 ,其 中 概率 知识 基础 由 网 络 拓扑 以 
及 每 个 节点 的 LCPT 表示 。 建 立 这 个 知识 基础 的 主要 目的 是 用 推断 , 即 计算 产生 对 
该 领域 问题 的 解答 。 

贝 叶 斯 网 络 主要 有 两 种 推断 方式 , 即 置信 更 新 和 置信 修正 。 

定义 4.9 KE RRA A 表示 证 据 节 点 上 的 观测 值 ,y 表示 所 有 询 
问 节点 (query node), 所 谓 置信 更 新 (belief update) ,或 称 为 概率 推断 (probability 
inference) ,就 是 在 给 定 4 的 条 件 下 , 求 y 的 后 验 概率 分 布 

ply | a) 
可 以 由 CTP 得 到 y 的 先 验 分 布 p(y), 以 及 似 然 , 从 而 可 以 由 贝 叶 斯 公式 得 
pA | y) 户 (y) 

MPa | We 


而 对 于 y 的 任意 函数 Cy) ,也 可 以 推断 其 后 验 期 望 , 即 


SSDP | ~~) 
EL f(y) | a] > (4-103) 
Mpa | wpa) 


y 


ply | 1) 一 (4-102) 


120 .多 天 信息 融合 理论 及 应 用 
定义 4.10 所 谓 的 置信 修正 (belief revision) ,就 是 在 给 定 观 测 证 据 的 前 提 下 ， 
对 某 些 假设 变量 求 取 最 有 可 能 的 例证 ; 产生 的 结果 就 是 假设 变量 的 一 个 最 优 例 
WEK. 
很 多 置信 更 新 算法 经 过 很 小 的 修改 就 能 用 于 置信 修正 ,反之 依然 。 
关于 贝 叶 斯 网 络 推断 有 许多 精确 方法 和 近似 方法 ,而 且 有 所 谓 参数 自 适应 和 结 
构 自 适应 的 方法 ,此 处 不 再 详细 讨论 。 


习 wv 


1. 如 表 4-1 所 示 , 已 知 购买 iPad 意向 决策 表 , 利 用 粗糙 集 理 论 对 该 表 进 行 属性 
约 简 和 规则 化 简 , 并 获取 最 终 规则 。 


R41 购买 计算 机 意向 决策 表 


C( 条 件 属性 ) D( 决 策 属性 ) 
X AE WE Cc) DI Cca) 收入 (cs) f HIRE Cca) 购买 iPad(y) 
e <28(0) 本 科 以 上 (1) 低 (0) 高 (1) 不 买 (0) 
ez <28(0) 本 科 以 下 (0) 低 (0) 低 (0) 不 买 (0) 
es <28(0) 本 科 以 上 (1) 高 (1) 低 (0) 买 (1) 
es <28(0) 本 科 以 下 (0) 高 (1) 高 (1) 买 (1) 
es 28~50(1) 本 科 以 下 (0) 低 (0) 高 (1) 买 (1) 
es 28~50(1) 本 科 以 上 (1) 高 (1) 高 (1) 买 (1) 
er 28~50(1) 本 科 以 下 (0) 高 (1) 低 (0) 买 (1) 
es >50(2) 本 科 以 上 (1) 低 (0) 高 (1) 买 (1) 
e >50(2) 本 科 以 下 (0) 低 (0) 低 (0) 不 买 (0) 
eo >50(2) 本 科 以 上 (1) 高 (1) 低 (0) 不 买 (0) 


2. (2,F,P) 是 一 个 概率 空间 ,U 是 一 个 有 限 集合 构成 的 论 域 空间 ,而 X: 2 一 
DUEBELER , ARTF V oE, X DED. Xo) AU RIE: Bel(A)=P{X, (A)}。 
3. 某 市 工业 .农业 .运输 业 、 商 业 各 部 门 的 行为 数据 如 下 : 
工业 : 和 一 (zi(1),zi(2),zi(3),zi(4)) 一 (45.8,43.4,42.3,41.9) 
农业 : X= Cae (1) ,x2 (2) ,zs(3),zz(4)) 一 (39.1,41.6,43.9,44.9)5 
运输 业 : Xs: 王 (zs(1),zs(2),zs(3),zs(4)) 一 (3.4,3.3,3.5,3.5); 
商业 ; Xi = (r (1) xi (2) x3) x (4))=(6.7,6.8,5.4,4.7). 
分 别 以 X 和 X: 为 系统 特征 序列 ,计算 灰色 关联 度 。 
4. 设 
Yi=(170,174,197,216. 4,235. 8),Y,=(57.55,70.74,76. 8,80. 7,89. 85), 
Ys=(68.56,70,85.38,99. 83,103. 4) 
为 系统 特征 行为 序列 ; 
X, = (308. 58,310,295,346,367).X,=(195. 4,189. 9,189. 2,205,222. 7), 
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X;=(18. 98,19,22. 3,23. 5427. 655) 
为 相关 因素 行为 序列 , 试 做 优势 分 析 。 

5. 简 述 离散 型 Hopfield 神经 网 络 学 习 方 法 ,并 试用 C 语言 实现 该 神经 网 络 。 

6. 遗传 算法 在 信息 融合 技术 中 有 着 广泛 的 应 用 ,简要 叙述 遗传 算法 的 基本 流 
程 ,并 绘制 出 基本 流程 图 。 

7. 查阅 基于 仿生 群体 协同 的 智能 技术 的 相关 文献 ,并 完成 综述 报告 。 

8.“ 判 断 妻子 是 否 在 家 ”问题 ,已 知 条 件 如 下 : 当 他 的 妻子 离开 家 时 经 常 把 前 门 
的 灯 打 开 , 但 有 时 候 她 希望 客人 来 时 也 打开 这 个 灯 ; 他 们 还 养 着 一 只 狗 , 当 无 人 在 家 
时 ,这 只 狗 被 关 在 后 院 , 而 狗 生病 时 也 关 在 后 院 ; 如 果 狗 在 后 院 , 就 可 以 听见 狗 叫 声 ， 
但 有 时 候 听 见 的 是 邻居 的 狗 叫 声 。 

(1) 针对 图 4-1 中 的 贝 叶 斯 网 络 , 检 验 其 是 否 满足 概率 一 致 性 。 


play0.15 p(b)=0.01 


pldla.b)=0.99 pldla,b)=0.90 
pldla,b)=0.97 pl(dla.b)=0.03 
plcla)=0.60 
P(c\a)=0.05 pleld)=0.70 
p(e|d)=0.01 


图 4-1 贝 叶 斯 网 络 图 


(2) 假定 已 知 “ 妻 子 外 出 " 且 “ 听 见 狗 叫 ”, 请 问 * 狗 在 后 院 ” 的 后 验 概率 是 多 少 ? 

(3) 假定 已 知 “ 妻 子 外 出 " 且 “ 狗 在 后 院 ”, 请 问 “ 狗 生病 ”的 后 验 概率 是 多 少 ? 

(4) 如 果 改 变 条 件 概 率 ps1,y==6)= 二 pldla,5)= 二 0.09, 即 “妻子 外 出 ”和 
“ 狗 生 病 ” 同 时 发 生 时 ,“ 狗 在 后 院 ” 的 可 能 性 是 0. 09 ,那么 在 已 知 * 妻 子 外 出 ”和 * 狗 在 
后 院 ” 的 前 提 下 , 试 求 “ 狗 生病 ”的 可 能 性 ? 
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sD ie 检测 融合 


5.1 引言 


许多 实际 应 用 中 ,传感器 往往 配置 在 一 个 很 宽广 的 地 理 范 围 之 上 , 综 
合 多 传感器 的 信息 ,在 空间 域 进行 多 传感器 信息 融合 ,这 么 做 可 以 提高 系 
统 的 可 靠 性 和 生存 能 力 ,本 章 主 要 介绍 分 布 式 融合 。 分 布 式 检测 融合 是 分 
布 式 融 合 的 重要 内 容 之 一 ,用 于 判断 目标 是 否 存 在 , 它 属于 检测 级 融合 的 
范畴 。 在 分 布 式 检测 融合 中 ,各 局 部 检测 器 向 系统 融合 中 心 提 供 目标 是 否 
存在 的 局 部 信息 ,依据 各 个 局 部 检测 器 向 融合 中 心 提供 信息 的 层次 ,分 布 
式 检测 融合 可 以 在 数据 级 、 特 征 级 或 决策 级 进行 。 其 中 ,决策 级 的 分 布 式 
检测 融合 具有 造价 低 和 对 通信 容量 要 求 小 的 特点 ,也 被 称 为 分 布 式 决策 融 
合 , 其 思想 和 方法 不 仅 可 用 于 检测 级 融合 ,也 可 用 于 目标 识别 级 的 分 布 式 
决策 融合 。 

在 最 优 分 布 式 检测 融合 中 ,要 同时 对 局 部 检测 器 和 融合 中 心 的 融合 规 
则 进行 设计 ,由 于 局 部 决策 规则 与 融合 中 心 的 融合 规则 相互 耦合 ,因而 , 系 
统 的 复杂 性 大 大 增加 。 为 了 克服 这 个 问题 ,通常 采用 次 优 的 方法 。 即 假定 
各 局 部 检测 器 的 决策 规则 已 按 一 定 准则 设计 好 ,然后 再 对 融合 中 心 的 融合 
规则 进行 设计 。 而 融合 规则 既 与 所 采用 的 最 优 准 则 有 密切 的 关系 ,也 与 所 
采用 的 结构 有 关 。 在 分 布 式 检测 融合 系统 中 ,并 行 结构 融合 网 络 是 基本 结 
构 。 在 并 行 结构 网 络 中 人 们 可 以 从 融合 中 心 到 各 传感器 引入 反馈 信息 ,各 
局 部 检测 器 基于 它 自 己 的 观测 和 从 融合 中 心 接收 到 的 反馈 信息 做 出 判决 ， 
然后 把 各 局 部 判决 传送 到 融合 中 心 ,在 那里 它们 被 组 合 产生 全 局 判决 。 最 
后 新 产生 的 全 局 判决 又 被 反馈 到 各 局 部 节点 作为 下 次 局 部 判决 的 先 验 信 
息 。 另 外 ,在 通信 容量 允许 的 情况 下 ,在 向 融合 中 心 传送 决策 信息 的 同时 ， 
也 可 传送 一 定 的 决策 置信 和 度 信息 ,以 提高 分 布 式 检测 融合 的 性 能 。 男 一 种 
经 常 使 用 的 分 布 式 检测 网 络 是 串 行 结构 ,在 这 种 系统 中 ,第 一 个 检测 器 观 
测 现象 ,做 出 判决 ,并 把 它 传送 到 下 一 个 检测 器 。 第 二 个 检测 器 ,基于 来 自 
节点 的 判决 和 它 自己 的 观测 ,做 出 自己 的 判决 ,并 把 判决 传送 到 下 一 个 检 
测 器 。 这 一 过 程 一 直 继 续 到 最 后 一 个 检测 器 为 止 , 且 在 最 后 一 个 检测 器 形 
成 全 局 判决 。 本 章 研究 用 于 分 布 式 结构 中 的 各 种 融合 规则 ,讨论 并 行 结 
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构 . 串 行 结构 和 带 反馈 并 行 结构 中 的 分 布 检测 与 融合 准则 ,以 及 具有 人 恒 虚 警 率 
(CCFAR) 约 束 的 分 布 检测 方法 等 -29 。 


5.2 假设 检验 


假设 检验 是 融合 检测 技术 的 基础 ,本 节 介 绍 假设 检验 ,主要 包括 假设 检验 问题 
描述 和 似 然 比 判决 准则 。 
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目标 检测 实际 上 是 一 种 假设 检验 问题 ,例如 ,在 雷达 信号 检测 问题 中 ,假设 有 
“目标 不 存在 ”和 “目标 存在 ”两 种 假设 ,分 别 用 Ho 和 Hy 表示 。 对 于 二 元 假设 检验 
问题 , 记 

Hy: r(t) = nt) s(t) (目标 存在 ) 
Ho: r(t) = n(t) (目标 不 存在 ) 
式 中 ,r(7) 为 观测 信号 ; n(7) 为 噪声 ; s(7) 为 待 检测 信号 (如 雷达 的 回 波 信号 )。 对 于 
更 一 般 的 情形 ,在 M “MBG H Heo) Hu 中 ,判断 哪 一 个 为 真 ,也 就 是 M 元 假设 
检验 问题 ,其 中 
Hy: r(t) = 4 (t) +n(t) 
He: r(t) = s(t) +n) 


Hm: r(t) = sm(t) +n(t) 

例如 ,M 元 通信 系统 是 一 个 典型 的 M 元 假设 检验 例子 。 

采用 假设 检验 进行 统计 判决 ,主要 包含 如 下 4 步 中 ， 

(1) 给 出 各 种 可 能 的 假设 。 分 析 所 有 可 能 出 现 的 结果 ,并 分 别 给 出 一 种 假设 。 
二 元 假设 检验 问题 可 以 省 略 这 一 步骤 。 

(2) 选择 最 佳 判 决 准则 。 根 据 实际 问题 ,选择 合适 的 判决 准则 。 

(3) 获取 所 需 的 数据 材料 。 统 计 判 决 所 需要 的 数据 资料 包括 观测 到 的 喜欢 数 
据 、 假 设 的 先 验 概率 以 及 在 各 种 假设 下 接收 样本 的 概率 密度 函数 等 。 

(4) 根据 给 定 的 最 佳 准则 ,利用 接收 样本 进行 统计 判决 。 

对 应 于 各 种 假设 ,假设 观测 样本 x 是 按照 某 一 概率 规律 产生 的 随机 变量 。 统 计 
假设 检验 的 任务 就 是 根据 观测 样本 x 的 测量 结果 ,来 判决 哪个 假设 为 真 。z 的 取 值 
范围 构成 观测 空间 。 

在 二 元 假设 情况 下 ,判决 问题 实质 上 是 把 观测 空间 分 割 成 Ro AR, 两 个 区 域 ， 
当 工 属于 Ru 时 ,判决 A WA: So RAR A, WA. KE R AR, 称 作 
判决 区 域 。 

用 D: 表示 随机 事件 “判决 假设 H: 为 真 ”公式 ) ,这 样 二 元 假设 检验 有 4 种 可 能 


A a 3, 

的 判决 结果 : 

(1) 实际 是 Ho 为 真 ,而 判决 为 Ho; CEM) 

(2) 实际 是 Ho 为 真 ,而 判决 为 Hi; (第 一 类 错误 ,概率 为 pD | Ho)) 

(3) 实际 是 H 为 真 ,而 判决 为 Ho; (第 二 类 错误 ,概率 为 p(Do | Hi)) 

(4) 实际 是 Hy 为 真 ,而 判决 为 His CEM) 

在 雷达 信号 检测 问题 中 ,第 一 类 错误 称 为 虚 警 ,表示 实际 目标 不 存在 而 判 为 目 
bn FF CE + p= PCD, | Ho) 称 为 虚 警 概率 ; 第 二 类 错误 称 为 漏 警 ,表示 实际 目标 存在 而 
判 为 目标 不 存在 ,ps 一 p(Do| Hi) 称 为 漏 警 概率 ; 实际 目标 存在 而 判 为 目标 存在 的 
概率 称 为 检测 概率 或 发 现 概率 , 记 为 ps。 容 易 验 证 ,ps 二 1 一 pn。 


YL 
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对 于 信号 检测 问题 ,需要 确定 合理 的 判决 准则 。 这 里 介绍 几 种 常用 的 判决 准 
则 ,它们 最 终 都 归结 为 似 然 比 检验 。 


1 极 大 后 验 概率 准则 


考虑 二 元 检测 问题 : 设 观 测 样本 为 xz, 后 验 概率 pp CH, |z) 表 示 在 得 到 样本 x 的 
条 件 下 H, 为 真 的 概率 ,p(H。|x) 表 示 在 得 到 样本 x 的 条 件 下 H 为 真 的 概率 ,需要 
在 Hy 与 Hy 两 个 假设 中 选择 一 个 为 真 。 一 个 合理 的 判决 准则 就 是 选择 最 大 可 能 发 
生 的 假设 ,也 就 是 说 , 若 
PCH, | x) > pCHy | x) (5-1) 
WAH 为 真 ; 否则 Ag HE. AAE A RA ERAEN CMAP) 。 
事实 上 , 式 (5-1) 可 以 改写 为 
(H, | x) 
PCH, | x) 


根据 贝 叶 斯 公式 ,用 先 验 概率 和 条 件 概 率 来 表示 后 验 概 率 , 即 
f(x | H,)pCH,) 


SD flr | Hi) pCH,) 
RP fal HOR f(x|Ho) 是 条 件 概率 密度 函数 ,又 称 似 然 函 数 ; p CH) RRE H, 
出 现 的 概率 。 把 式 (5-3) 代 入 式 (5-2) 中 ,可 得 


pH | x) _ fe | HD pH) 
plHo|lzx) fal Ho) pHo) 


所 以 ,MAP 可 以 改写 为 


>l (5-2) 


pH; | x) 0.1 


(5-3) 


>1 (5-4) 


、_ fe | Hy) ~ pH) 
Wa) ee | Ha)? PCH) 


i ? Š 2 n _ flH) 
WA H AE WIA Hy KE SE 1) = 


(5-5) 


称 为 似 然 比 。 
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三 nage _ pH) pHa) 
上 述 判决 是 通过 将 似 然 比 O STRA r pO EBOR MU HR 


验 , 从 而 称 为 似 然 比 检验 (LRT)。 下 面 将 会 看 到 ,根据 其 他 几 种 准则 进行 判决 检验 ， 
最 后 也 都 归结 为 似 然 比 检验 ,只 不 过 门限 不 同 而 已 。 
为 了 方便 ,MAP 还 可 以 改写 为 对 数 似 然 比 检验 ,如果 


h(x) = Inl(x) = Inf(x | 互 ,) 一 lnF(z | Ho) > ln 


WH Hy, 为 真 ; 否则 , 判 Ho 为 真 。 
例 5.1 考虑 二 元 假设 检验 
Ai: x=1+4 (目标 存在 ) 
Hr x=v (目标 不 存在 ) 
式 中 ,z 为 高 斯 噪声 ,均值 为 0, 方 差 为 1。 
在 这 两 种 假设 下 ,z 的 概率 密度 为 


f(x | Ho) = 


p( Hy) 
p(H,) 


(5-6) 


似 然 比 为 


f(z | My) 1 
f(a | Hy) epf a 


Ix) 


判决 准则 为 : 若 
exp(x— 7) > BY (5-7) 
WA H, 为 真 ; 否则 , 判 H 为 真 。 
对 式 (5-7) 两 边 取 对 数 ,可 得 其 对 数 似 然 比 判决 准则 为 : 若 
z> lpi 


2 pH') 
WA AH, AA; 否则 , 判 H, 为 真 。 
下 面 证 明 ,最 大 后 验 概率 准则 使 平均 错误 概率 达到 最 小 。 
第 一 类 错误 概率 与 第 二 类 错误 概率 分 别 表 示 为 


pr = p(Di | Ho) >j f(x | Hodde (5-9) 
2 


(5-8) 


Pm = pl(Do | Hy) =f. f(x | Hyder (5-10) 
并 且 
plDo | H) = 1— p(D, | Ho) = 1 一 | f(x | Ho)dz (5-11) 
式 中 ,Re 和 R; 为 判决 区 域 。 因 此 ,总 的 错误 概率 为 | 


be =p(Do | Hi) + p(D, | Ho) = pC H,) p(Do | Hi) 


+ p( Hy) p(D; | Ho) = pof, f(a | Hide 
+o | f(x | Hodr = pH f1— J fz | Hdz| 
R, R, 


+H] f(a | 再 o)dz = p(H,) 
Rı 


+f [pC Ho) f(x | Ho) — pH) f(x | Hy) Jdr (5-12) 
要 使 pe 达到 最 小 ,要 求 R 是 满足 如 下 关系 的 点 的 集合 , 即 
PCH) f(x | Ho) — pH) f(x | Hi) <0 (5-13) 
从 而 可 以 得 到 如 下 准则 : 若 
Nx) = £62 LHD — pH) 


f@ Ho) ~ pH) 
WA H, 为 真 ; 否则 , 判 H, 为 真 。 因 此 ,MAP 又 称 为 最 小 错误 概率 准则 。 这 恰好 是 
最 大 后 验 概率 准则 。 
2 最 小 风险 贝 叶 斯 判决 准则 
在 最 大 后 验 概 率 准 则 中 ,没有 考虑 到 错误 判决 所 付出 的 代价 或 风险 ,或 者 认为 
两 类 错误 判决 所 付出 的 代价 或 风险 是 相同 的 。 但 是 ,在 实际 应 用 中 ,两 类 错误 所 造 
成 的 损失 可 能 不 一 样 。 例 如 ,在 雷达 信号 检测 中 , 漏 警 的 后 果 比 虚 警 的 后 果 要 严重 
得 多 。 
为 了 反映 不 同 的 判决 存在 的 差别 ,这 里 引入 代价 函数 Cy ,表示 当 假 设 昌 ; 为 真 
时 ,判决 假设 H: 成 立 所 付出 的 代价 (i 二 0,1;j 二 0,1)。 一 般 地 , 取 
Cio > Cos Co > Cn (5-14) 
即 正 确 判决 的 代价 小 于 错误 判决 的 代价 。 
二 元 假设 检验 的 平均 风险 或 代价 为 
R= Cap (DH) = 2)Cip (Di, H;)p(H,) 
= [Coo p(Do | Ho) 十 Cop(D | Ho)Jp(Ho) 
十 LCuzp(CD。 | Hi) +Cy (D, | Hi) JACH) 


p(Do | Ho) = 1— p(D, | Ho) = 1 一 | flz | Ho)dz 
1 
p(D, | Hi) =1= pD; | Hi) = 1 一 | f(x | Hy)dx 
R, 
所 以 
R = Cu pHo) + Cn pH) + |, [Cio — Co) pC Ho) f(x | Ho) 
1 


— (Co — Cy) pp H fe | H,) Jdx 
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要 使 R 达到 最 小 ,要 求 R 是 满足 如 下 关系 的 点 的 集合 , 即 
(Cio — Coo) pC Ho) f(x | Ho) — (Co —C pH)fzr| H) <0 (5-15) 
从 而 得 到 如 下 准则 : 若 


lx) 


f(x | Hy) > Cro — Coo 4 CHo) 
fcx | Ho) Cao — Cu pCAy) 
则 判 Hy 为 真 ; 否则 , 判 Ho 为 真 。 

令 门 限 1 一 [(Cu — Coo) pHo) ]/LCCo — Cu) pH) ] WU i AUS OL nt SAY Be E 
则 归结 为 似 然 比 检验 。 

若 取 Co 一 Co 二 Cu 一 Cu , 则 最 小 风险 贝 叶 斯 判决 准则 变 成 最 大 后 验 概 率 准 则 ， 
即 最 大 后 验 概 率 准 则 是 最 小 风险 贝 叶 斯 判决 准则 的 特例 。 


3 E S-E RE (Neyman Peson N) 


许多 情况 下 ,不仅 先 验 概率 未 知 ,而 且 代 价 也 很 难 指定 。 解 决 这 个 困难 的 简单 
做 法 就 是 ,在 给 定 虚 警 概率 pr 的 条 件 下 ,使 检测 概率 ps 达到 最 大 ,这 就 是 县 曼 一 皮 
尔 逊 (Neyman-Person) 准 则 的 基本 思想 。 

一 般 地 ,人 们 希望 虚 警 概率 pr 和 漏 警 概率 pa 都 尽量 小 。 但 是 ,这 两 个 要 求 是 互 
相 了 矛盾 的 , 即 减少 其 中 一 个 ,必定 增加 另 一 个 。 因 为 


(5-16) 


PCD, | Ho) =| F(x | Ho) dx (5-17) 
R; 
p(D, | Hi) = =f, f(a | Hidde (5-18) 
给 定 条 件 概 率 密 度 函 数 fe | Ho) sf Ce | Hi), 要 使 虚 警 概率 pp CD, | HH ) 变 小 , 则 判决 
域 Ri 应 变 小 ,从 而 漏 警 概率 p(D。 | Hi ) 变 大 ; 反之 亦 然 。 


聂 曼 一 皮尔 逊 准 则 就 是 ,在 pe = pD | Ho) =a H BOM A RAE FE AE pa = 
P(Do| Hi) 达 到 最 小 ,或 pa=pCDi| Hi ) 达 到 最 大 。 其 中 ,a 称 做 检验 的 水 平 ,pa 的 最 
大 值 称 做 检验 的 势 。 

根据 拉 格 朗 日 (Lagrange) 乘 数 法 ,定义 目标 函数 

L=p(D, | Hi)+p(p(D | Ho)—a) (5-19) 
式 中 为 Lagrange 乘 子 。 将 式 (5-17) ` 式 (5-18) 代 入 式 (5-19) 得 到 


L= pI, re! Hyde |+ [h f(a | Hodde —a] 


= G -wo+| Laf (x | Ho) — f(x | Hi) dx (5-20) 
R 


为 了 使 L 达到 最 小 , 则 要 求 使 被 积 函 数 uf (ae | Ho) fal H/F 0 的 点 全 部 落 入 
Ry 中 , 且 Ri 中 的 点 使 被 积 函 数 yf(x|Ho) 一 f(zx|Hi) 小 于 0, 因 此 ,有 
R, = {x | yf (x | Ho) — f(x | Hi) <0} 
从 而 可 得 到 判决 准则 为 : 若 
f(z | Hy) 


a “ Cean 


WH H, 为 真 ; 否则 , 判 H, 为 真 。 
式 (5-21) 左 边 为 似 然 比 函数 ,右边 为 判决 国 值 ,形式 与 前 两 种 判决 准则 相似 。 
不 同 之 处 在 于 姜 值 是 Lagrange 乘 子 ,需要 根据 约束 条 件 求解 , 即 


| f(a | Hoda = a (5-22) 
R 
其 中 
= fz | ia) = LL HD) 7? 
R = {2 | ie) = FS > x} (5-23) 


由 于 7 的 作用 主要 是 影响 积分 域 ,因此 ,根据 式 (5-23) 求 y 的 解析 式 很 不 容易 ， 
下 面 介绍 一 种 实用 的 计算 求解 方法 。 

根据 式 (5-23) 可 知 ,w 越 大 ,Ri 越 小 ,从 而 a 也 越 小 , 即 a 是 yy 的 单调 减 函 数 ,给 
定 一 个 y 值 ,可 求 出 一 个 a 值 ,在 计算 的 值 足够 多 的 情况 下 ,可 构成 一 个 二 维 表 备 查 ， 
给 定 一 个 a 后 ,可 通过 查 表 得 到 相应 的 y 值 ,这 种 方法 得 到 的 是 计算 解 ,其 精度 取决 
于 二 维 表 的 制作 精度 。 

例 5.2 在 例 5.1 中 , 取 pr 二 0.1, 利 用 野 曼 一 皮尔 逊 准 则 进行 假设 检验 。 根 据 
例 5.1 的 推导 , 似 然 比 为 


Ilx) = exp[z 一 去 ] 
此 时 , 聂 曼 一 皮尔 逊 判决 准则 为 : 若 
z > 去 十 lnw 坚 7 


WA AH, 为 真 ; 否则 , 判 Ho 为 真 。 利 用 pi 二 0.1 来 计算 x。 由 
i | x 
pr j J%( 2 Jaa 0:1 


可 得 


从 而 有 


进一步 可 得 检测 概率 为 
ba = p(D; | Hy) 三 exp( eo lar = 0.3891 


Jon 2 
上 述 检测 概率 太 低 了 ,难以 接受 。 如 果 增 大 pi 值 , 则 可 以 减少 门限 y, 从 而 提高 检测 


概率 pao 

至 此 ,介绍 了 3 种 判决 准则 ,它们 都 要 求 计算 似 然 比 ,只 是 门限 不 同 而 已 。 检 验 
的 性 能 可 以 利用 检测 概率 pa 随 虚 警 概率 ps 变化 的 曲线 来 分 析 , 这 条 曲线 称 为 接收 
机 工作 特性 (receiver operating characteristic, ROC)。 图 5-1 表示 例 5.2 的 ROC 
曲线 。 

对 于 最 曼 -皮尔 偿 判 决 准则 ,由 ps 和 pa 的 定义 ,可 以 证 明 在 任 一 特定 pi 值 下 


.多 源 信息 融 含 理论 及 应 用 
ROC 曲线 的 斜率 代表 似 然 比 的 临界 值 。 事 
实 上 
dp_ da | 一 
ts if faux) | Hodi 
= fl He) 
此 外 
p=| raw | Hd? 
—, = [Oran sce) | Hod 
从 而 
图 5-1 ROC 曲线 
=— uf (y | Ho) 
因此 
dpa _ 
dp: 


IP y H Lagrange 乘 子 , 也 是 似 然 比 的 临界 值 。 
5.3 检测 融合 结构 模型 
融合 检测 是 对 多 个 传感器 的 信息 进行 融合 处 理 , 消除 单个 或 单 类 传感器 的 不 确 


定性 ,提高 目标 检测 概率 。 多 传感器 融合 检测 系统 的 结构 主要 包括 集中 式 融合 检测 
结构 和 分 布 式 融 合 检测 结构 。 


531 集中 式 融 合 检测 结构 


在 集中 式 融 合 检测 结构 中 ,每 个 传感器 将 观 
感 器 | 
测 数据 直接 传送 到 融合 中 心 ,融合 中 心 按照 一 定 [Lessa | x i 
的 融合 准则 和 算法 进行 假设 检验 ,实现 目标 的 融 [emma |e 
合 检测 ,如 图 5-2 所 示 。 : ml | 证 | |e 
这 种 结构 的 优点 是 信息 的 损失 小 ,但 对 系统 ta a 
传感器 N 上 一 一 | 
的 通信 要 求 较 高 ,融合 中 心计 算 负担 重 ,系统 的 
生存 能 力 较 差 。 图 5-2 集中 式 融合 检测 结构 


532 分 布 式 融 合 检测 结构 


在 分 布 式 融 合 检测 结构 中 ,各 个 传感器 首先 对 自己 的 观测 数据 进行 处 理 , 做 出 
本 地 判决 ,然后 将 各 自 的 判决 结果 传送 给 融合 中 心 ,融合 中 心 根 据 这 些 判决 结果 进 
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行 假设 检验 ,形成 系统 判决 ,如 图 5-3 所 示 。 


传感器 1 [=| 传感器 预 处 理 1 一 | 传感器 判定 1 一 = 


a | 全 

传感器 2 | [对 二 吕 处 理 2| -A meae H f 从 
; : 定 | | 结 

i 


传感器 N 上 二 | 传感器 预 处 理 N 广 一 | 传感器 判定 N [>] 


图 5-3 分 布 式 融合 检测 结构 


因为 分 布 式 融 合 检测 系统 的 融合 判定 不 需要 大 量 的 原始 观测 数据 ,所 以 不 需要 
很 大 的 通信 开销 ,对 传输 网 络 的 要 求 较 低 ,提高 了 系统 的 可 行 性 。 同 时 ,融合 中 心 处 
理 时 间 缩 短 , 响 应 速度 可 以 提高 。 目 前 ,分 布 式 融合 检测 结构 已 成 为 传感器 融合 检 
测 的 主要 结构 。 

分 布 式 融 合 检测 系统 常用 的 拓扑 结构 有 并 行 结 构 、. 串 行 结构 . 树 状 结构 。 后 续 
各 节 分 别 讨论 这 3 种 分 布 式 融合 检测 系统 。 


5.4 基于 并 行 结构 的 分 布 式 检测 融合 


541 并 行 分 布 式 融 合 检测 系统 结构 


并 行 分 布 式 融 合 检测 系统 结构 如 图 5-4 所 示 。 由 图 5-4 可 知 ,N 个 局 部 传感器 
在 接收 到 观测 数据 y;(i 二 1,2,…,N) 后 ,分 别 进行 处 理 , 做 出 局 部 检测 结果 w GSL, 
Dacre N) ,并 将 局 部 检测 结果 传送 到 融合 中 心 ,融合 中 心 进行 融合 处 理 并 得 到 全 局 检 
测 结果 uoo 


为 了 研究 并 行 分 布 式 融合 检测 问题 ,本 节 做 nm Tami 
如 下 假设 : 一 


O H 表示 “无 目标 "假设 , H, 表示 “有 目标 ” 2S eam H] n 
假设 ,其 先 验 概率 分 别 为 P AP, ih 


O 分 布 式 融合 检测 中 有 N 个 局 部 检测 器 和 a 
ARA Hs. JARRERA G= fe | 
1,2,…,N) ,其 条 件 概率 密度 函数 为 J(yi | H;) 图 5-4 并 行 分 布 式 融合 检测 
(二 0,1); 局 部 检测 器 观测 量 的 联合 条 件 概率 密 系统 结构 
ERAH f(y1,yz，…* ,yy|H;)(j 二 0,1)。 

© 各 个 局 部 检测 器 的 判决 结果 为 u; (i 二 1,2,…,NN), 构 成 判决 向 量 wu 二 
Ga st ttt sun) ,融合 中 心 的 判决 结果 为 uos 局 部 检测 器 和 融合 中 心 的 判决 均 为 硬 
判决 , 即 当 判决 结果 为 无 目标 时 ,ui 一 0, 反之 ,wi 二 1(i 二 0,1,2,…,N)。 


人 
@ 各 个 局 部 检测 器 的 虚 警 概率 漏 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 ps .po 和 pa (i 一 1， 
2,…,N) ,融合 系统 的 虚 警 概率 、 漏 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 mr .po 和 pao 


542 并 行 分 布 式 最 优 检测 
并 行 分 布 式 融合 检测 系统 性 能 的 优化 ,就 是 对 融合 规则 和 局 部 检测 器 的 判决 准 


则 进行 优化 ,使 融合 系统 判决 结果 的 贝 叶 斯 风险 达到 最 小 。 
并 行 分 布 式 融合 检测 系统 的 贝 叶 斯 风险 为 


R= 02 人 =i| H;) (5-24) 
P C, RKR MB H, 为 真 时 ,融合 判决 假设 A, 成 立 所 付出 的 代价 (i,j 二 0,1)。 


由 于 
plus =i | Ho) = (p) A— p) ™ 
plu =i | Hi) = (pa) A — pa)? 


式 (5-24) 可 表示 为 
R = Cipe — Capa +C (5-25) 
其 中 


Cr = po(Cyo — Coo) sCa = pr (Cu — Cur) sC = Cur pri + Coo bo 
在 实际 应 用 中 ,通常 假定 错误 判决 付出 的 代价 比 正确 判决 付出 的 代价 要 大 , 即 
Cro > Coo +Cr >Cu ATMA OAA 
系统 的 虚 警 概率 和 检测 概率 可 分 别 表 示 为 
pe = X pwo =1 | wp | Ho) (5-26) 


pa = X pu =1 | wWplu | Hy) (5-27) 


式 中 ，>) 表示 在 判决 向 量 w 的 所 有 可 能 取 值 上 求 和 。 将 式 (5-26) 与 式 (5-27) 代 入 
式 (5-25) 可 得 
R=C+C >) p(w =1 | w) plu | Ho) — Ca Dp = 1 | w)plu | Ay) 


(5-28) 

由 式 (5-28) 可 知 ,融合 系统 的 贝 叶 斯 风险 由 融合 中 心 的 判决 准则 和 局 部 检测 器 

的 判决 准则 共同 决定 。 因 此 ,融合 检测 系统 的 优化 涉及 上 述 两 类 判决 准则 的 联合 优 

化 。 通 过 极 小 化 R 来 获得 判决 准则 ,进而 设计 融合 系统 。 这 种 优化 问题 可 以 采用 

“逐个 优化 ”(person by person optimization, PBPO) 方 法 来 解决 。 首先, 假设 融合 中 

心 的 判决 准则 已 经 确定 ,分 别 求 出 各 个 局 部 检测 器 的 最 优 判决 准则 ; 然后 ,假设 各 个 

局 部 检测 器 的 判决 准则 已 经 确定 , 求 融合 中 心 的 最 优 融合 规则 。 根 据 这 种 方法 得 到 
的 系统 最 优 判 决 准则 是 最 优 分 布 式 检测 的 必要 条 件 , 但 不 是 充分 条 件 。 

为 了 获得 局 部 检测 器 (k= 二 1,2,…, NN) 的 判决 规则 ,可 以 通过 极 小 化 R 获得 。 


在 假定 融合 中 心 和 A& 以 外 所 有 其 他 局 部 检测 器 都 已 设计 好 并 保持 固定 的 前 提 下 ,对 
式 (5-28) 极 小 化 ,可 得 检测 器 & 的 判决 规则 为 : 若 
fn | Hy) SCAG) pl | yes H1) > fly | Ho) SCAG) py | ys Ho) 


(5-29) 
WA H 为 真 ; 否则 , 判 Ho 为 真 。 其 中 


Ü, = (ui 9 tee 9 °°? sUr stepis" uN)" 


A(u) = plio 1 | rrur 1) — pluo 1 | Ws us 1) 
为 了 获得 融合 中 心 的 判决 规则 ,假定 所 有 的 局 部 检测 器 已 设计 好 并 保持 固定 ， 
条 件 分 布 p(u| HH;)(j 二 0,1) 已 知 , 则 融合 规则 可 表示 为 : 若 


piu | Hi) 、Cr 
pul He) Cy 


则 判 Hy HE; BWA Ho 为 真 。 

通过 联合 求解 N 个 形 如 式 (5-29) 和 2* 个 形 如 式 (5-30) 的 方程 得 到 最 优 融合 规 
则 和 最 优 局 部 判决 准则 。 

为 了 简化 计算 ,进一步 假设 各 个 传感器 的 观测 相互 独立 , 即 


(5-30) 


N 
fOr syn | Hp = [foi | Hp 7 =0.1 (5-31) 
i=l 
可 得 
pi. | y, Hi) = pm | Hy) (5-32) 
因此 , 式 (5-29) 可 表示 为 
SCAG) pl | yrs Ho) 
f(x | Hi) T, (5-33) 
fo | Hod ~ SCAG) pl | ye Hi) 


uy 


式 (5-33) 可 进一步 简化 为 


N 
CAG) [| pu | Ho) 
7 i=1,i4%k 


(5-34) 


f(y» | Hi) a 
fO a 

( H») x 

FaN SeA) I plt 


式 (5-34) 的 右边 是 常量 ,局 部 判决 规则 是 阔 值 检验 。 这 时 求解 的 联合 方程 的 数量 没 
有 变 , 但 由 于 局 部 判决 规则 的 简化 使 总 体 的 计算 难度 降低 了 。 


5.5 基于 串 行 结构 的 分 布 式 检测 融合 


本 节 讨 论 串 行 分 布 式 融合 检测 ,包括 串 行 分 布 式 融合 检测 系统 结构 和 串 行 分 布 
式 最 优 检测 。 
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551 串 行 分 布 式 融 合 检 测 系统 结构 


串 行 分 布 式 融合 检测 系统 结构 如 图 5-5 所 示 。 


SE £ | 


wh üy- üy 


eea H esa Ha … | enan | 


B 5-5 BITA RA EW R E 


由 图 5-5 可 知 ,N 个 局 部 传感器 分 别 接收 各 自 的 观测 数据 y;(i 二 1,2,…, NN) 后 ， 
首先 ,传感器 1 做 出 局 部 检测 判决 ww ,将 它 传递 给 传感器 2; 传感器 2 将 自己 的 观测 
数据 与 wu 融合 形成 判决 wz ,并 传送 给 下 一 个 传感器 ,上 述 过 程 不 断 重复 ,第 i 个 传 感 
器 的 融合 判决 实际 上 是 对 自身 观测 y; 与 ui;_1 的 融合 过 程 ; 最 后 ,传感器 N 的 判决 
Uy 就 是 融合 系统 的 最 终 判 决 。 

与 并 行 结构 相 比 ,在 串 行 分 布 式 融合 检测 系统 中 ,不 存在 唯一 的 融合 中 心 ,融合 
过 程 由 各 个 传感器 共同 完成 ,融合 系统 的 最 终 判 决 由 一 指定 的 传感器 完成 。 

为 了 研究 串 行 分 布 式 融合 检测 问题 ,类似 地 ,本 节 做 如 下 假设 

O Ho 表示 “无 目标 ”假设 ,Hi 表示 “有 目标 ”假设 ,其 先 验 概率 分 别 为 p。 和 pie 

O 假设 系统 由 NN 个 检测 器 构成 ,各 个 检测 器 的 观测 量 为 y; (i 二 1,2,…,N), 每 
个 检测 器 的 判决 结果 为 w(i 王 1,2,…,N) ,最 终 的 融合 判决 由 检测 器 NN 完成 。 

© 各 检测 器 的 判决 均 为 硬 判 决 , 即 当 判决 结果 为 无 目标 时 ,ui 二 0, 反 之 ,ui 二 
1(i=1,2,.,N)。 

D 各 个 检测 器 的 虚 警 概率 、 漏 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 ps .pm 和 Pars A pai > 
pa(i=1,2,°,N)。 


552 串 行 分 布 式 最 优 检测 


串 行 分 布 式 融 合 检测 系统 性 能 的 优化 ,就 是 对 各 个 检测 器 的 判决 准则 进行 优 
化 ,使 融合 系统 判决 结果 的 贝 叶 斯 风险 达到 最 小 。 在 各 个 传感器 观测 相关 的 条 件 
下 ,最 优 检测 器 判决 规则 的 形式 较 复杂 ,不 能 简化 为 似 然 比 判决 准则 。 本 节 主 要 研 
究 各 个 检测 器 的 观测 相互 独立 条 件 下 ,各 检测 器 的 判决 规则 的 优化 问题 。 

串 行 分 布 式 融 合 检测 系统 的 贝 叶 斯 风险 为 


R= pi H;) (5-35) 
UC, RI 4G H, 为 真 时 ,最终 判 决 假设 H: 成立 所 付出 的 代价 (一 0,1) 。 


由 于 


plun i| Ho) Chn) A= pw) 


plun =i | H) = Cpa) (1— pa) ™ 


式 (5-35) 可 表示 为 
R = Cipw — Capan +C (5-36) 
其 中 


Ci = 加 (Ci 一 Co),Ca = pi (Co — Cu) C = Cor pi + Coo Po 
系统 优化 采用 “逐个 优化 "(PBPO) 方 法 ,在 推导 某 个 检测 器 的 判决 规则 时 ,都 假 
定 其 他 检测 器 的 判决 规则 是 固定 的 。 
下 面 先 考察 第 一 个 检测 器 的 判决 规则 。 
融合 系统 的 检测 概率 可 表示 为 
Pan = plun 1 | Hı) = plun 1 |u =0,H,) 
p(w, = 0 | Hy) + plun = 1 | u =1,H,) py, = 1 | Hy) 
plun 1 | u 0,Hi)+ [plun 1 | vw 1,H,) 
— plun = 1 | u = 0,H,)]plu =1|H) 
& Alunsuss H;)=plun =1|u=1,H;)— plun =1|u=0,H;) FE k=1,2,, 
N—1. PONEI ,在 各 检测 器 观测 独立 且 pa 三 ps 条 件 下 ,A(un surs Hj) >0. 
利用 A Cun sur, H RIR pay ,可 得 
ban = plun = 1 | u = 05H) +Alunsu s Hı)plu =1 | Hi) (5-37) 
同样 可 得 
Pin plun 1 | w 0,Ho) + Alun su, Ho)p(u, =1| Ho) (5-38) 
将 式 (5-37) 与 式 (5-38) 代 入 式 (5-36) ,可 得 
R= C+Ciplun = 1 | u = 0,Ho)—Caplun = 1 | u = 0,H) 
+ CA (un su +H.) plu = 1 | Ho) 


— CA Cun su, Hipan = 1| Hy) (5-39) 
又 因为 
plu =1 | H;) = fpo = 1 | y)f@n | Hyd (Gj = 0,1) 
所 以 
R=C, + pcan = 1 | yDCGA Cun su Ho) fn | Ho) 
— CA (uy st Hi) fy | Hi) Jdyı (5-40) 
其 中 


Cı C+Ciplun 1 | a 0, Ho) — Ca p (un 1| üi 0,.H,) 
由 于 假设 各 个 检测 器 观测 量 相互 独立 ,可 以 证 明 ,C: 的 取 值 与 第 1 个 检测 器 的 
判决 规则 无 关 。 因 此 ,为 了 使 R 达到 最 小 ,第 一 个 检测 器 的 判决 规则 必须 满足 : 若 


fy | Ha) CA (un su +H) 


Fon |H) GAlussui El oD 
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WIR pa =1\y.)=1, A a =1.H, 成 立 ; 否则 , 取 pCa =1\ 9.) =0, FI u =0, Ho 
成 立 。 
上 述 判 决 规则 是 似 然 比 判决 规则 ,其 门限 值 是 一 个 固定 门限 。 
下 面 再 考察 第 k(k 二 2,3,…, NN) 个 检测 器 的 判决 规则 。 类 似 地 ,融合 系统 的 检 
测 概率 和 虚 警 概率 分 别 可 以 表示 为 
Pan = plun 1| 4% 0,Hi) +ACunsue>Hi) p(y =1 | Hı) (5-42) 
Pw = plun 1 | us = 0,Ho) +A(un surs Ho)plur =1| Ho) (5-43) 
p(w =1| H) = D focu = 1 | yu plur | Hy) fC» | Hy) dy 


bs el 


所 以 
R 一 Ce 十 Sfocu = 1 | yu )DCCA Cun sur, Ho) pCt | Ho) fC | Ho) 
“ki 
— CA luy sur, H) plua | Hi) fOr | Hi) Ide (5-44) 
其 中 


C, =C+Cpluy = 1 | uy = 0,Ho)—CapCuy = 1 | u = 0,H,) 
由 于 假设 各 个 检测 器 观测 量 相互 独立 ,可 以 证 明 ,Cx 与 第 & 个 检测 器 的 判决 规则 无 
关 。 因 此 ,为 了 使 R 达 到 最 小 ,第 k 个 检测 器 的 判决 规则 必须 满足 : 若 
Ff Ox | Hi) > CA Cun surs Ho) plur | Ho) 
fye | Ho) ~ CaACun sees Hi) pCa | Hi) 


则 取 pPlur=l1|yrsur-)=1, BPF] uw =1, Hi 成 立 ; 否则 , 取 plur =1ç1|yrsur-)=0, 
判 u =0, Ho 成立。 


5.6 树 状 分 布 式 检 测 融 合 


本 节 讨 论 树 状 分 布 式 融 合 检测 ,包括 树 状 分 布 式 融 合 检测 系统 结构 和 树 状 分 布 
式 最 优 检 测 。 


(5-45) 


561 树 状 分 布 式 融 合 检测 系统 结构 


树 状 融合 检测 系统 实际 上 是 串 行 与 并 行 网 络 的 一 种 混合 式 结构 ,在 特定 条 件 
下 ,可 以 简化 为 并 行 或 串 行 结构 ,各 个 传感器 可 以 具有 不 同 的 处 理 结构 。 

在 图 5-6 所 示 的 5 个 传感器 构成 的 树 状 分 布 融合 检测 系统 中 ,传感器 1.2、3 处 
理 的 只 有 直接 观察 数据 y, (k 二 1,2,3); 传感器 4 处 理 的 数据 不 仅 有 直接 观测 数据 
而 且 还 有 传感器 1 和 传感器 2 的 检测 结果 ,融合 这 些 信息 得 到 其 检测 结果 ; 传 感 
器 5 融合 处 理 传感器 4 和 传感器 3 的 检测 结果 ,得 到 最 终 的 检测 结果 。 
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y y3 
1 ! 
[一 一 | 传感器 2 传感器 3 
uz 
uy 
传感器 5 


bi 


图 5-6 LARA a CR 2H 
562 树 状 分 布 式 最 优 检测 


为 了 便于 对 不 同 机 构 的 融合 系统 进行 统一 分 析 , 将 各 传感器 的 处 理 数据 分 成 两 
类 ,分 别 记 为 直接 观测 数据 y 和 虚拟 观测 数据 Ii(k==1,2,…,N), 且 I Sy, 相互 独 
立 , 其 中 ,I 为 与 传感器 直接 相连 的 前 级 节点 检测 结果 的 集合 。 对 于 输入 数据 只 有 
直接 观测 的 传感器 上 ,可 以 提供 一 个 虚拟 观测 I ,满足 pC | Ho) = pdl Hi). HF 
不 存在 直接 观测 数据 的 传感器 &, 可 以 提供 一 个 直接 观测 w ,其 条 件 概率 密度 函数 满 
KE f(y | Ho) =f Cx! )。 
假设 各 个 传感器 的 虚 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 ps 和 pa(i 二 1,2,…,N) ,系统 的 
融合 结果 由 传感器 N 给 出 。 
与 式 (5-25) 相 似 ,融合 系统 的 贝 叶 斯 风险 为 
R = Crp — Capan +C (5-46) 
IRP , AA C, Ci 和 Ca 的 定义 与 式 (5-36) 一 致 。 
可 以 证 明 ,如 果 各 个 传感器 的 直接 观测 量 是 相互 独立 的 ,那么 ,使 树 状 融合 系统 
的 贝 叶 斯 风险 最 小 的 各 个 传感器 的 判决 准则 为 : 若 
fy | A) SCA Cun u: Ho) pe | Ho) 
Few | Ho) ~ CaA Cun sue Hp | Hi) 


则 判 u,=1, H; 成 立 ; 否则 , 判 u:=0,Ho 成 立 。 其 中 
A(uy sur, H;) plun 1 | ur 1,H;) — plun 1| uy 0.H;) 
式 (5-47) 的 最 优 判 决 准则 是 在 统一 的 传感器 观测 结构 下 推导 出 来 的 。 对 于 具 
体 的 传感器 ,可 以 根据 其 观测 结构 .对 其 进行 简化 。 
对 于 只 有 直接 观测 量 的 传感器 &, 式 (5-47) 可 简化 为 
fye | Hy) > CA (un sur s Ho) 


1,2,2, N (5-47) 


fye | Ho) ~ CaACun sux + Hi) (5-48) 
对 于 不 存在 直接 观测 量 的 传感器 k, 式 (5-47) 可 简化 为 
pl | Hi) > CA Cun surs Ho) GA 


PA | Ho) ~ CaAlunsu s Hi) 
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5.7 反馈 网 络 中 的 分 布 式 检测 融合 


本 节 讨 论 具有 反馈 信息 的 并 联网 络 中 的 分 布 检测 与 融合 问题 。 在 这 种 网 络 中 ， 
在 观测 时 间 间 隔 内 观测 信息 顺序 到 达 局 部 检测 器 . 且 假 设 的 存在 保持 不 变 。 局 部 检 
测 器 在 收 到 每 个 观测 采样 之 后 做 出 局 部 判决 ,并 顺 向 融合 中 心 传送 。 在 向 融合 中 心 
传送 路 径 上 的 子 中 心 或 检测 器 把 到 来 的 判决 与 它们 的 观测 组 合 在 一 起 做 出 判决 ,如 
果 需 要 的 话 , 还 要 继续 把 它们 的 判决 顺 向 传送 。 它 们 也 可 以 把 信息 逆向 反馈 到 检测 
器 。 这 些 检测 器 基于 反馈 信息 修改 它们 的 判决 。 这 一 节 我 们 只 研究 带 反 馈 的 并 联 
网 络 结构 ,其 他 带 反馈 的 网 络 结构 可 以 用 类 似 方法 研究 。 


571 反馈 并 联网 络 的 融合 与 局 部 判决 规则 


网 络 结构 表示 如 图 5-7 所 示 。 系 统 由 N 个 局 部 检测 器 组 成 ,各 自 收 到 观测 之 
后 ,把 判决 送 到 融合 中 心 。 在 组 合 各 局 部 判决 之 后 ,融合 中 心 把 全 局 判决 回 送 到 各 
局 部 检测 器 。 系 统 的 运行 描述 如 下 : 在 时 刻 ,第 kk 二 1,2,…,N) 个 检测 器 基于 上 
一 时 刻 的 全 局 判决 wf! 、 当 前 时 刻 的 观测 
六 和 以 前 的 观测 yi. ve? es ok H 
Y, 表示) 做 出 当前 时 刻 的 局 部 判决 u k 
(k 二 1,2,…,N)。 然 后 把 局 部 判决 ui 送 
到 融合 中 心 ,在 那里 把 wi 与 其 他 局 部 判决 
组 合 在 一 起 产生 全 局 判决 us。 然后 ,融合 
图 5-7 具有 反馈 信息 的 并 联网 络 中 心 把 全 局 判决 us 反馈 到 各 局 部 检测 器 
供 ;十 1 时 刻 使 用 。 
我 们 假定 联合 条 件 概率 密度 函数 YY YA) (j= 二 0,1) 是 已 知 的 先 验 
信息 ,又 设 Y' 是 4 时 刻 所 有 局 部 节点 观测 的 集合 , 即 Y' 二 {yf ,WW ，,… yh}。 利 用 判决 
规则 yi( ) 获 得 局 部 判决 ui , 即 


Si 


s 融合 中 心 


uh = Vi Yna) (5-50) 
其 中 ,Yo 一 ft 和， 。 利 用 全 局 判决 规则 为 (*) 获 得 全 局 判决 u 
us = yi (u) (5-51) 


这 里 ,w= 二 {ui subsets suv}o 
现在 的 问题 是 为 每 个 检测 器 k(k 二 1.2,…,N) 寻 找 PBPO 判决 规则 yi(，) ,以便 
极 小 化 给 定 的 代价 函数 RCT') ,其 中 ==0 (RRMA HOD P= (P's 1 二 1,2,…} 且 
二 {Yi(*):; & 二 0,1,…,N) .每 个 检测 器 的 PBPO 判决 规则 名 Yi(，) 是 通过 极 小 
化 代价 函数 RCO) ARE RO) BRS h 
RU") =Co plus, = 0+Ho) + Cou plu, = 0,H) 
+ Cy plus = 1, Ho) +Cu pu, = 1.1) 
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=Co plus = 0 | Ho) po + Cu plus = 0 | Ai) pi 
+CopGé = 1 | Hpo + CupGé = 1 | Hp (5-52) 
这 里 ,CG; (i,j 二 0,1) 表 示 当 在 假设 H; 为 真 时 决策 为 w =i 的 代价 ,Ci (i,j 二 0,1) 和 poy 
pi 假定 是 已 知 的 ,根据 时 刻 t 的 虚 警 概率 pt 和 检测 概率 ps , 式 (5-52) 可 重新 表示 为 
RU") = Cipt— Capi +C (5-53) 
其 中 C1.Ca\C 已 在 5.5 节 给 出 。 
下 面 首先 确定 融合 规则 Ys(*)。 我 们 就 判决 向 量 u 展开 虚 警 和 检测 概率 如 下 
R(T)= C J p =1u | Ho) — Ca D p h = Lye | H) +C 


=C opus = 1 | u, Ho)p(u | Ho) 


— Ca D pas =1 |u, Hp | H1) +C (5-54) 


因为 在 给 定 u 的 条 件 下 us 不 依赖 于 假设 Hy 或 Hi ,于 是 式 (5-54) 可 进一步 表示 为 
RW) = Dph = 1 | ud [Cp | Ho) —Caplu' | HI)J+C (5-55) 


由 于 采用 PBPO 方法 ,我 们 假设 局 部 检测 器 是 固定 的 ,并 在 融合 中 心 通过 选择 判决 
规则 使 代价 函数 RCR) 极 小 化 可 得 
1 Gp | Ho)—Caplu | Hi)<0 
plus =1 |u) = | (5-56) 
0 ”其 他 
这 也 就 是 说 ,p(w 二 11w) 只 有 0,1 两 种 取 值 ,要 想 使 R(T') 达 到 极 小 ,只 有 使 式 (5-56) 
成 立 。 于 是 ,判决 规则 y Cet) AT 
1 Aq!) > & 
Hu) = u = | Ca (5-57) 
0 其 他 
pu | Hy) 
其 中 ,Adu = IE 
这 样 就 通过 使 式 (5-55) 极 小 化 获得 了 式 (5-57) 具 有 似 然 比 形式 的 融合 规则 。 
下 一 步 ,推导 局 部 判决 规则 。 考 虑 第 & 个 局 部 判决 ,把 式 (5-56) 写 成 显 式 表达 式 , 即 
RU") = Dd) {plus = 1 | wh Cpu, | Ho) — Cap Cuk, | Hi)] 


F; 


+ plu = 1 | ui [Cip ui, | Ho) — Cap Cui, | Hi)J]}+C (5-58) 
其 中 ,wh S (ui subst sua suber ott uy bs Uh = (ech sUh ott Uki Uk Sieur ott uly} 
G=0.1. 
因为 p Cui, | Hj) = pah | H;) — pCi, 1H;)(j 二 0,1), 所 以 式 (5-58) 化 简 为 
RTO = X {Lp = 1 | wh, — pl = 1 | wh ILC PG, | Ho) — Caph, | Hi)] 


站 


+ plus = 1 | ui, LCplu | Ho) — Caph | Hi) ]}+C (5-59) 
就 第 个 检测 器 的 优化 而 论 ,我 们 注意 到 式 (5-59) 中 的 最 后 两 项 值 是 固定 的 。 
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因而 在 推导 & 个 检测 器 的 优化 准则 时 我 们 可 忽略 这 些 项 。 于 是 ,经 过 推导 ,可 获得 第 
k 个 检 侧 器 的 判决 规则 为 
fY. | H) £ 
ECV a 一 u, = fX | Ho) = Cus ) (5-60) 
o 其 他 
式 中 p Cus ) 是 上 时 刻 第 & 检测 器 的 冰 值 ,表示 为 
Cr Dg Cui) p, (ut sud? | Ho) 
中 (5-61) 
Ca Dg Cu) p, (ui sus? | Ay) 
这 里 ou p, h =1 | ub, )— p (uh =1 lui) 
重要 的 是 局 部 判决 规则 是 似 然 比 检 验 。 在 时 间 步 = 1 处 ,没有 反馈 。 在 这 一 
步 , 融 合 规则 具有 与 式 (5-57) 相 同 的 形式 。 但 局 部 判决 规则 是 单 阔 值 似 然 比 检验 ， 


(us?) 


由 下 式 给 出 
etre 
WG!) = ub = Fok | HO >m (5-62) 
0 其 他 
闫 是 时 间 步 1 二 1 处 第 上 个 检测 器 国 值 ,定义 为 
Cr Dg (ul) p, u} | Ho) 
7h < (5-63) 


Ca Dg upp a} | Hi) 


H gup p,Cad=1 ul, )— p, (ub =1 lu). 

当时 间 步 上 二 1 时 , 像 在 方程 式 (5-60) 中 表示 的 那样 ,第 k 个 检测 器 的 阅 值 
pi Cu !) 是 前 一 时 刻 全 局 判决 wf! 的 函数 。 因 为 前 一 时 刻 全 局 判决 nf! 在 二 元 假设 
检验 情况 下 可 取 两 种 值 。 因 而 对 局 部 检测 器 的 似 然 函数 比 也 存在 两 种 阅 值 。 


572 系统 的 性 能 描述 


下 面 根据 pt 和 ph 评价 5.7.1 节 描述 的 系统 性 能 ,并 获得 关于 它们 的 循环 关系 。 
依据 wf! 把 pi 二 Pr(us 二 1| 万) 展开 为 
plus =1|H)= pt = pu =1|w = 1.) plush? = 1,Ho) 

+ plu, = 1 | ub? = 0, Ho) pu = 0,H,) (5-64) 

FA 1 pas 1 =1| HARE pCa 1 =0| H) ,并 重新 安排 式 (5-64) 各 项 有 

P= pus =1| Apc 1 | u? 1,Ho) — plus 1| ut 0,Ho) J 

+ plu, = 1 | us? =0,H,) (5-65) 

定义 : prCud SiS Pral lui =i, Ho) .i=0.1, WERTURRA 
pi = pi pias? = 1) — pias? = 1)] + pilu = 0) (5-66) 
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引入 局 部 判决 向 量 w, 则 有 
Pid = i) = pla = 1| uf 二》 


= ect = 1 | ws? = iH) pi | a =i,Hy), 1 = 051 


(5-67) 
注意 到 基于 wu’ 的 全 局 判决 uj PRF u 和 H ,因此 ,方程 式 (5-67) 可 表示 为 
pia? =i) = Zp = = 1 (wp | ud = iH) i=0,1 (5-68) 


用 类 似 的 方法 ,可 以 推导 出 系统 的 漏 警 概率 Pian 为 
ps = pL ph (ub? = 0) — pad? = 1)] + pa ab? = 1) (5-69) 
这 里 ph (uh 1! 二 让 表示 为 
pub? = i) = pu = 1 | ub =i,H) 
= = Dela = 0 | wp! | ust = i, Hi), i=0,1 (5-70) 
基于 虚 警 和 漏 警 概率 ， 我 们 可 以 写 出 系统 的 错误 概率 为 


Pe = Pipo + Papi (5-71) 
这 个 公式 便 表 示 了 全 系统 的 性 能 。 


573 并 联 反 馈 网 络 应 用 举例 


考虑 由 两 个 局 部 检测 器 和 一 个 融合 中 心 组 成 带 反馈 的 并 联网 络 。 在 两 个 假设 条 
件 下 ,每 个 检测 器 的 输入 观测 都 假定 服从 具有 单位 方差 的 高 斯 分 布 。 在 Ho 条 件 下 , 均 
值 假定 为 0; 在 Hi 条 件 下 ,均值 假定 为 S, 并 设 po 二 0.6。 假 设 采 用 贝 叶 斯 最 小 风险 准 
则 ,t==1 时 刻 利用 式 (5-61) 计 算 局 部 阔 值 。 用 式 (5-71) 计 算 系 统 的 错误 概率 ,其 中 
pt = D pag = 1 |u p | Ho) 
w (5-72) 
= Spt =0 | w)p | H) 


应 用 式 (5-60) 50 (5-66) 式 (5-69) 和 式 (5-71) ,可 获得 1>1 情况 下 的 阔 值 和 系统 错 

在 这 个 例子 中 ,融合 规则 不 是 利用 式 (5-63) 确 定 的 。 因 为 w 的 分 布 随时 间 变 
化 ,因而 式 (5-63) 的 融合 规则 也 是 随时 间 变 化 的 。 为 简单 起 见 , 在 这 里 采用 固定 的 
融合 规则 “或 ?和 * 与 ”。 关 于 这 两 种 融合 规则 , 阔 值 参数 天 (zx 和 :一 0) 和 驮 (zx 和: 一 1) 对 
S 的 关系 曲线 示 于 图 5-8 一 图 5-11 ,系统 错误 概率 对 S 的 关系 曲线 示 于 图 5-12 和 
图 5-13。 为 了 便于 比较 ,在 图 5-14 和 图 5-15 中 给 出 了 没有 反馈 并 联网 络 的 错误 概 
率 对 S 的 关系 曲线 。 

由 图 5-8 一 图 5-11 可 以 看 出 ,对 某 一 值 未 (uf 二 1) 随 着 1 的 增加 而 减 小 ,但 
meus =O WRG t 的 增加 而 增 大 。 当 :一 1 时 ,有 反馈 系统 和 无 反馈 系统 的 错误 概 
率 是 相同 的 。 但 在 :二 1 时 ,有 反馈 并 联网 络 的 性 能 优 于 无 反馈 并 联网 络 的 性 能 。 
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图 5-14 “或 "融合 规则 无 反馈 系统 对 S 的 图 5-15 “与 ?融合 规则 无 反馈 系统 对 S 的 
关系 关系 


5.8 分 布 式 恒 虚 敬 概率 检测 


在 前 面 几 节 讨 论 的 融合 检测 准则 的 优化 问题 中 ,系统 性 能 的 优化 准则 均 为 最 小 
贝 叶 斯 风险 判决 准则 。 采 用 这 种 判决 准则 需要 确定 先 验 概率 和 代价 函数 。 但 在 许 
多 应 用 领域 ,人 们 可 能 不 仅 对 先 验 概率 未 知 ,就 连 错误 判断 的 代价 也 是 难以 估计 的 ， 
其 至 是 难以 定义 的 。 在 这 种 情况 下 ,一 般 采 用 Neyman-Person(N-P) 判 决 准则 进行 
检测 ,在 限定 虚 警 概率 pi 的 前 提 下 ,使 检测 概率 ps 达到 最 大 。 

但 是 ,N-P 检测 是 固定 门限 检测 , 它 仅 适用 于 固定 不 变 的 检测 环境 ,而 在 实际 工 
作 环 境 中 ,传感器 接收 信号 的 噪声 与 杂 波 强度 往往 是 变化 的 ,这 就 要 求 检测 门限 对 
噪声 与 杂 波 强度 具有 自 适应 能 力 , 以 保证 虚 警 概率 pt 始终 处 于 一 个 相对 恒定 的 水 
平 , 这 就 是 恒 虚 警 概率 (constant false alarm rate,CFAR) 检 测 。 


581 CFAR 检 测 


在 目标 检测 中 ,同一 个 传感器 的 检测 环境 会 随 着 时 间 、 空 间 、 频 率 等 因素 的 不 同 
而 呈现 出 很 大 的 差异 ,这 就 导致 接收 信号 的 概率 分 布 发 生变 化 。 这 时 如 果 要 保持 恒 
定 的 虚 警 概率 就 必须 根据 接收 信号 概率 分 布 的 变化 来 自 适 应 地 调整 判决 门限 。 

通常 情况 下 ,检测 是 针对 某 个 特定 检测 单元 。 由 于 接收 目标 信号 的 相关 性 ,该 
检测 单元 上 的 接收 信号 的 概率 分 布 可 以 通过 其 周围 接收 单元 进行 估计 ,这 相当 于 在 
检测 单元 处 设 定 了 一 个 参考 窗 , 被 检测 单元 是 参考 窗 的 中 心 。 一 般 认为 ,参考 窗 单 
元 所 含 杂 波 的 统计 特性 与 检测 单元 分 布 一 致 ,参考 单元 中 不 包含 任何 目标 ,其 仅仅 
存在 干扰 噪声 。 在 上 述 条 件 下 ,检测 单元 的 干扰 杂 波 统计 特性 就 可 以 从 参考 单元 的 
数值 中 估计 出 来 ,进而 根据 该 分 布 自 适应 调整 判决 门限 ,这 种 检测 方法 称 CFAR 
检测 。 


人 人 
CFAR 检测 器 处 理 框 图 如 图 5-16 所 示 。 这 里 假定 目标 是 慢 起 伏 的 swerling I 
型 ,背景 为 高 斯 噪声 ,接收 机 采用 平方 律 检 波 器 ,输入 信号 经 过 平方 检 波 后 以 串 行 方 
式 进入 一 个 长 度 为 N 十 1 的 移 位 寄存 器 ,寄存 器 的 中 间 位 置 为 被 检测 单元 ,前 后 各 
N/2 个 单元 组 成 参考 窗 ,CFAR 处 理 器 根据 N 个 参考 单元 的 信号 估计 背景 强度 ,得 
到 噪声 功率 估计 Z, 估 计算 法 与 采用 的 CFAR 检测 方式 有 关 。 判 决 门限 由 估计 值 乘 
上 加 权 系 数 了 得 到 , 即 乘法 器 的 输出 TZ。 比 较 器 将 被 检测 单元 信号 与 门限 值 进行 


比较 得 到 输出 结果 。 
图 5-16 所 示 的 CFAR 检测 器 的 虚 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 
pr = [ocx > TZ | Z.Hy) f(Z)aZ (5-73) 
ps = [x> rz | ZH.) f(Z)aZ (5-74) 
式 中 ,2Z 为 CFAR 检测 器 的 噪声 功率 估计 ; f(2) 为 Z 的 概率 密度 函数 。 
1 ee 
a 判决 答 出 
A EERU cc aw zya X | xy | x | 比较 器 一 
IIl | | k 
Z 
CFAR 处 理 器 
T 


图 5-16 CFAR 检测 器 处 理 框 图 


由 式 (5-73) 和 式 (5-74) 可 知 ,pr 和 pa 都 与 Z 的 分 布 有 关 , 而 Z 的 分 布 又 与 
CFAR 处 理 器 的 处 理 算法 有 关 。 在 CFAR 检测 器 中 ,估计 Z 值 的 两 种 基本 算法 是 单 
元 平均 法 (cell average) 和 有 序 统 计量 法 (order statistic) ,相应 地 ,有 单元 平均 CFAR 
检测 和 有 序 统 计量 CFAR 检测 。 

在 单元 平均 CFAR 检测 (CA-CFAR) 中 ,Z 值 是 各 个 参考 单元 信号 之 和 , 即 


Z= Dx (5-75) 

根据 式 (5-73) 和 式 (5-74) 得 到 CA-CFAR 检测 的 虚 警 概率 和 检测 概率 为 5 
pt = A+ (5-76) 
pa = (+5) (5-77) 


式 中 ,S 是 目标 信号 与 噪声 功率 比 。 

CA-CFAR 方法 在 均匀 环境 下 具有 良好 的 检测 性 能 ,但 实际 的 信号 环境 往往 存 
在 瞬 态 脉冲 干扰 、 随 机 杂 波 、 多 目标 干扰 等 非 均匀 背景 信号 ,这 就 导致 参考 信号 是 非 
均匀 分 布 。 在 这 种 情况 下 ,CA-CFAR 的 检测 性 能 会 明显 恶化 。 为 了 提高 非 均匀 环 
境 下 背景 噪声 强度 估计 的 鲁 棒 性 ,Rohling 在 20 世纪 80 年 代 提出 了 有 序 统计 量 


CFAR 检测 (OS-CFAR)。 在 OS-CFAR 检测 器 中 ,首先 对 N 个 参考 单元 信号 按 幅 度 
大 小 进行 排序 , 取 其 中 的 某 个 序 值 作为 背景 噪声 估计 , 即 
xr” <x? < wes <2” < asa <2™ (5-78) 
Z=z2” (5-79) 
式 中 ,x 表示 排序 后 的 第 i 个 序 值 ,其 中 i 二 1,2,…,N。OS-CFAR 的 虚 警 概率 和 检 
iM) ERE PH ye) 


=la er (5-80) 
k-1 a 
ps = [I 一 全 一 一 (5-81) 
一 0 = 
N itis 


式 中 ,S 是 目标 信号 和 噪声 功率 比 。 
582 分 布 式 CFAR 检 测 


假设 分 布 式 CFAR 检测 系统 采用 图 5-3 所 示 的 并 行 结构 ,每 个 传感器 都 独立 进 
行 观测 和 CFAR 检测 ,各 传感器 的 参考 窗 长 度 分 别 为 N;(i 二 1,2,…,N)。 目标 假定 
是 慢 起 伏 的 swerling 工 型 目标 ,均匀 背景 噪声 为 高 斯 噪声 ,各 局 部 检测 器 具有 相同 
的 目标 信号 与 噪声 功率 比 S, 各 传感器 的 虚 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 ps 和 pa o ME 
合 系统 的 虚 警 概率 和 检测 概率 分 别 为 pt 和 pa。 

分 布 式 融 合 检测 系统 的 设计 目标 就 是 寻找 一 种 融合 算法 和 各 传感器 的 CFAR 
检测 参数 ,使 得 在 满足 p= pe 恒 虚 警 条 件 下 ,融合 系统 的 检测 概率 ps 最 大 。 本 节 主 
要 研究 局 部 检测 器 为 CA-CFAR 检测 器 和 OS-CFAR 检测 器 的 情况 。 


1 CACFAR 分 布 式 检测 


在 均匀 背景 下 ,对 具有 CA-CFAR 局 部 检测 器 的 分 布 式 检测 系统 , 当 给 定 融 合 规 
则 时 ,可 通过 最 优 地 设置 局 部 检测 器 的 T;(i 二 1,2,… ,NN) 来 极 大 化 全 局 检测 概率 。 
应 用 拉 格 朗 日 乘 子 法 得 到 目标 函数 , 即 

JCT Tzs Tn) = pat pLpr— p] (5-82) 

式 中 /为 拉 格 朗 日 乘 子 。 

下 面 讨论 融合 系统 分 别 采用 “与 "和 “或 ”融合 规则 时 的 结果 。 

(1)“ 与 ”融合 规则 , 当 融 合 系统 采用 “与 ”融合 规则 时 ,总 的 虚 警 概率 和 检测 概率 
分 别 为 


p= Ila (5-83) 


pa = [lp (5-84) 


i=1 


把 式 (5-76) . 式 (5-77) 分 别 代入 式 (5-83) . 式 (5-8D 中 ,然后 再 把 式 (5-83) . 式 (5-84) 代 
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入 式 (5-82) ,得 到 目标 函数 为 
-而 GES“ a S 
IT Te Tw = I apse im te[ ll Gein ba | 
(5-85) 
CA-CFAR 分 布 式 检测 系统 的 优化 问题 实际 上 就 是 在 pr 二 ps 约束 条 件 下 ,对 ICT). 
T,,… ,Tw) 求 关于 Tj; (j= 二 1,2,…,N) 的 偏 导 数 , 并 令 其 为 0, 则 有 


N 


a+s)% I a+s)™ 
QS ery GQ+S+ T)™ 


=1 
+j 


N 
4 1 0 g =t (5-86) 
AFTY” I a+T)™ z 
i#j 
N 


1 = 
Il Gyre A 


Ti(i 二 1,2,…,N) 可 以 通过 求解 上 述 带 约束 的 非 线 性 联 立方 程 组 获得 。 
在 N=2 的 特殊 情况 下 ,上 面 方程 组 的 解 为 


Ti =T, = pes —1 (5-87) 
(2)“ 或 "融合 规则 。 当 融合 系统 采用 “或 ”融合 规则 时 ,总 的 虚 警 概率 和 检测 概 
率 分 别 为 
pr=1— [[a-p,) (5-88) 
ps=1— [[a- p) (5-89) 
目标 函数 可 表示 为 
È (+s) 
ITT Ty =I IO em ) 


Hafi IO aE) h] (5-90) 
在 p= p, ARRIE F X JT ,Ts,…,Tw) 求 关于 Tj (j= 二 1,2,…,NN) 的 导数 ,并 令 


其 为 0, 则 有 
(+S rh a+S,)% 
ats sme ll] ass th] 
ij 
£ Il I 0 六 三 机 的， 人 31 
G+T) 8" 44 G4T)™ 
i#j 


N 


1 
i TO aT") Py 


N=2,S, =S; 时 ,“ 或 "规则 并 不 像 “与 "规则 能 够 得 到 解析 解 ,但 当 Ni =N =N 的 情 
况 下 ,上 面 方程 组 的 解 为 
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2 OSCFAR 分 布 式 检测 


在 均匀 背景 下 ,对 具有 OS-CFAR 局 部 检测 器 的 分 布 式 检测 系统 的 、 当 给 定 融 合 
规则 时 ,可 通过 最 优 地 设置 局 部 检测 器 的 T; 和 有 序 值 R;(i 一 1,2,…, NN) 来 极 大 化 全 
局 检测 概率 。 对 于 给 定 的 参考 滑 窗 尺寸 集 ,应 用 拉 格 朗 日 乘 子 公式 得 到 目标 函数 

JOT, ski), (Ta ,ks),*, (Ty kw) 
=P (Ti oki) (Tzsk2) s0 , (Tw skw)) 
+ pL PCT) oki) (Ta ke) ots (Ty kw) — Pr J (5-93) 
式 中 ,w 为 拉 格 朗 日 乘 子 。 
当 融 合 系统 采用 “与 ”融合 规则 时 ,目标 函数 表示 为 
JECT ski), (To pho) 900 (Tw ,kn)] 


iil Ni 一 / niia Sr) P,] (5-94) 


i=] | i=0 N-i 


采用 “或 "融合 规则 时 ,目标 函数 表示 为 

JLCTy Bi) (Tez ke) oe (Ty kw) J 

N k1 N,—-1 N k-1 N, =, 
bf Hh) ot Hse 


1=0 Net IFS i=1 1=0 


(5-95) 
令 目 标 函 数 的 偏 导数 等 于 零 ,在 一 定 虚 警 率 约束 下 ,求解 关于 阔 值 和 拉 格 朗 日 乘 子 
的 方程 ,就 可 以 获得 分 布 OS-CFAR 检测 系统 的 参数 。 


J a 


1. 测定 家 庭 中 的 空气 污染 。 令 X 和 了 分 别 为 房间 中 无 吸烟 者 和 有 一 名 吸烟 者 
在 24 小 时 内 的 悬浮 颗粒 量 (以 yg/m 计 )。 设 X~NCu, ,ec),Y 一 NGCur so HIRA 
今 取 到 总 体 X 的 容量 ni 二 9 的 样本 ,算得 样本 均值 X=93 ,样本 标准 差 为 Sx 二 12.9; 
取 到 总 体 Y 的 容量 为 11 的 样本 ,算得 样本 均值 Y==132, 样 本 标准 差 为 Sy 二 7.1, 两 
样本 独立 。 

d) 试 检 验 假设 (ec=0.05): Ho: ox 二 oy , Hi: oxAoy. 

(2) 如 能 接受 Hy , 试 检验 假设 (a==0.05): Ho: ux uy H]: ux 过 uy。 

2. 对 一 批 人 进行 癌症 普查 ,上 患 癌症 者 定 为 m 类 ,正常 者 定 为 o 类。 统计 资料 
表明 人 们 患 癌 的 概率 P(wi) 二 0.005, 从 而 P(ws) 二 0.995。 设 化 验 结果 是 一 维 离 散 
模式 特征 ,有 阳性 反应 和 阴性 反应 之 分 .作为 诊断 依据 。 统 计 资 料 表明 : 癌症 者 有 阳 
性 反应 的 概率 为 0.95, 即 P(x 二 阳 |wi) 二 0.95, 从 而 可 知 P(z 一 阴 |o ) 王 0.05, 正 常 
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人 阳性 反应 的 概率 为 0.01, 即 P(x 二 阳 |w,) 二 0.01, 可 知 P= H |w) =0. 99, 请 问 
有 阳性 反应 的 人 患 癌症 的 概率 有 多 大 ? 

3. 某 工程 项 目 按 合同 应 在 三 个 月 内 完工 ,其 施工 费用 与 工程 完工 期 有 关 。 假 定 
天 气 是 影响 能 否 按 期 完工 的 决定 因素 ,如 果 天 气 好 ,工程 能 按时 完工 , 获 利 5 万 元 ; 
如 果 天 气 不 好 ,不 能 按时 完工 ,施工 单位 将 被 罚款 1 万 元 ; 若 不 施工 就 要 付出 误工 费 
2000 元 。 根 据 过 去 的 经 验 ,计划 施工 期 天 气 好 的 可 能 性 为 30%。 为 了 更 好 地 掌握 天 
气 情况 ,可 以 申请 气象 中 心 进行 天 气 预 报 , 并 提供 同一 时 期 天 气 预报 资料 ,但 需要 支 
付 资料 费 800 元 。 从 提供 的 资料 中 可 知 ,气象 中 心 对 好 天 气 预报 准确 性 为 80% ,对 
坏 天 气 预报 准确 性 为 90%。 请 问 如 何 进 行 抉择 。 

4. 某 钟表 厂 对 所 生产 的 钟 作 质 量 检查 ,从 生产 过 程 中 随机 不 放 回 的 抽取 350 只 
作 测试 , 测 得 每 只 钟 的 24 小 时 走时 误差 ( 快 或 慢 , 不 计 正 负 号 ) 并 记录 下 来 。 根 据 
K 5-1 中 350 个 数据 检验 生产 过 程 中 产品 的 走时 误差 是 否 服从 正 态 分 布 (检验 的 显 
著 水 平 标准 a=0. 05)。 


表 5-1 采样 数据 
组 号 组 限 vi 
1 —co~ 10 19 
2 10~20 25 
3 20~30 31 
4 30~40 37 
5 40~50 42 
6 50~60 46 
7 60~70 40 
8 70~80 36 
9 80~90 30 
10 90~ 100 26 
11 100 一 co 18 
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6.1 估计 融合 系统 结构 


数据 融合 这 一 概念 是 在 20 世纪 70 年 代 提 出 来 的 ,当时 并 未 引起 人 们 
足够 的 重视 。 但 是 , 随 着 科学 技术 的 迅猛 发 展 以 及 军事 .工业 领域 中 不 断 
增长 的 复杂 度 , 使 得 军事 指挥 和 工业 控制 等 面临 着 数据 量 大 、 信 息 超载 的 
严重 问题 ,这 就 需要 新 的 技术 途径 对 过 多 的 信息 进行 消化 .解释 和 评估 ,从 
而 使 得 人 们 越 来 越 认识 到 数据 融合 的 重要 性 。 

本 章 讨论 估计 融合 (estimation fusion) 问 题 。 所 谓 估 计 融 合 ,从 狭义 
上 讲 , 是 指 在 各 传感器 在 本 地 已 经 完成 局 部 估计 的 基础 上 ,实现 对 各 局 部 
估计 结果 的 综合 ,以 期 获得 更 为 准确 可 靠 的 全 局 性 估计 结果 ,更 广义 上 讲 ， 
就 是 面向 估计 问题 的 数据 融合 , 即 研究 在 估计 未 知 量 的 过 程 中 ,如 何 最 佳 
利用 多 个 数据 集合 中 所 包含 的 有 用 信息 ,这些 数据 集合 通常 来 自 多 个 信息 
源 (大 多 数 情况 是 多 个 传感器 ) 。 估 计 融 合 最 重要 的 应 用 领域 之 一 ,就 是 在 
使 用 多 个 传感器 (同类 的 或 异类 的 ) 的 目标 跟踪 中 的 航 迹 融合 ,或 者 航 迹 到 
航 迹 的 融合 。 

在 实际 应 用 中 ,大 多 数 数据 融合 系统 (特别 是 多 传感器 多 目标 跟踪 以 
及 杂 波 环境 下 的 多 传感器 单 目标 跟踪 等 ) 在 进行 估计 融合 之 前 ,都 需要 进 
行 关联 (主要 包括 点 迹 到 航 迹 的 关联 、 航 迹 到 航 迹 的 关联 ), 以 决定 来 自 不 
同 传感器 的 哪些 量 测 数据 是 属于 同一 目标 。 这 是 因为 只 有 同 源 数据 才 有 
估计 融合 的 必要 ,本 章 假定 多 传感器 的 量 测 和 估计 来 自 同 一 个 目标 。 

估计 融合 算法 都 与 融合 结构 密切 相关 ,融合 结构 大 致 分 为 三 类 : 集中 
式 、 分 布 式 和 混合 式 9 。 所 谓 集 中 式 融合 ,就 是 所 有 传感器 数据 都 传送 到 
一 个 中 心 处 理 器 进行 处 理 和 融合 ,所 以 也 称 为 中 
心 式 融 合 (centralized fusion). Fl 6-1 是 一 个 集 
中 式 融 合 系统 的 例子 。 在 集中 式 处 理 结构 中 , 融 oe ‘3 
合 中 心 可 以 利用 所 有 传感器 的 原始 量 测 数据 , 没 
有 任何 信息 的 损失 ,因而 融合 结果 是 最 优 的 。 但 传感器 设备 
这 种 结构 需要 频带 很 宽 的 数据 传输 链 路 来 传输 图 6-1 集中 式 融 合 结构 


融合 中 心 


始 数据 ,并 且 需 要 有 较 强 处 理 能 力 的 中 心 处 理 器 ,所 以 工程 上 实现 起 来 较为 困难 。 
ARREA (distributed fusion) 也 称 为 传感器 级 融合 或 自主 式 融 合 。 在 这 种 结 
构 中 ,每 个 传感器 都 有 自己 的 处 理 器 ,进行 一 些 预 处 理 ,然后 把 中 间 结 果 送 到 中 心 节 
点 ,进行 融合 处 理 。 由 于 各 传感器 都 具有 自己 的 局 部 处 理 器 ,能 够 形成 局 部 航 迹 ,所 
以 在 融合 中 心 也 主要 是 对 局 部 航 迹 进行 融合 ,所 以 这 种 融合 方法 通常 也 称 为 航 迹 融 
合 (track fusion) 。 这 种 结构 因 对 信道 要 求 低 .系统 生命 力 强 、 工程 上 易于 实现 。 分 
布 式 航 迹 融合 系统 根据 其 通信 方式 的 不 同 又 可 分 为 : 
CL) 无 反馈 分 层 融 合 结构 ,如 图 6-2 所 示 。 各 传感器 节点 把 各 自 的 局 部 估计 全 
部 传送 到 中 心 节点 以 形成 全 局 估计 ,这 是 最 常见 的 分 布 式 融 合 结构 。 


融合 中 心 
局 部 融合 中 心 Lc | LC2 | … 
传感器 设备 
图 6-2 无 反馈 分 层 融 合 结构 


(2) 有 反馈 分 层 融 合 结构 ,如 图 6-3 所 示 。 在 这 种 结构 中 ,中 心 节 点 的 全 局 估 

计 可 以 反馈 到 各 局 部 节点 , 它 具 有 容错 的 优点 。 当 检测 出 某 个 局 部 节点 的 估计 结 

构 很 差 时 ,不 必 把 它 排斥 于 系统 之 外 ,而 是 可 以 利用 全 局 结果 来 修改 局 部 节点 的 

这 样 既 改善 了 局 部 节点 的 信息 ,又 可 继续 利用 该 节点 的 信息 。 文 献 L5] 证 

明了 此 种 结构 并 不 能 改善 全 局 估计 精度 ,但 可 以 提高 局 部 估计 的 精度 。 图 6-4 给 

出 的 是 完全 分 布 式 融 合 结构 ,在 这 种 一 般 化 的 系统 结构 中 ,各 节点 由 网 状 或 链 状 等 

形式 的 通信 方式 连接 。 一 个 节点 可 以 享有 全 局 信息 的 一 部 分 ,从 而 能 在 多 点 上 获得 

较 好 的 估计 。 在 极端 情况 下 (也 即 所 有 传感器 节点 相互 连接 时 ) ,每 个 节点 都 可 以 作 

为 中 心 节 点 获得 全 局 最 优 解 。 这 是 目前 网 络 共识 /一 致 (Network Consensus) 研究 
的 重点 。 


融合 中 心 
局 部 融合 中 心 “| LC.1 | Lc2| “| LCn 
传感器 设备 


图 6-3 有 反馈 分 层 融合 结构 
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系统 监视 器 


图 6-4 完全 分 布 式 融 合 结构 


典型 的 混合 式 融合 (hybrid fusion) 结 构 如 图 6-5 所 示 , 它 是 集中 式 结构 和 分 布 式 
结构 的 一 种 综合 ,融合 中 心得 到 的 可 能 是 原始 量 测 数据 ,也 可 能 是 局 部 节点 处 理 过 
的 数据 。 


局 部 融合 中 心 | LC.1 N 


传感器 设备 
图 6-5 ”混合 式 融合 结构 
上 述 三 种 融合 结构 ,对 应 于 不 同 的 数据 通讯 协议 。 也 就 是 说 ,数据 传输 的 拓扑 
连通 关系 ,数据 编码 压缩 ,传输 的 能 滞 , 丢 包 与 乱 序 等 影响 着 估计 融合 结果 。 考 虑 通 
讯 参 量 下 的 估计 融合 是 多 传感器 分 布 式 融 合 的 热点 。 


6.2 多 传感器 系统 数学 模型 


为 了 讨论 问题 的 方便 ,我 们 在 本 章 只 讨论 过 程 与 测量 噪声 是 相互 独立 ,系统 模 
型 中 不 含 控制 项 , 且 各 传感器 位 于 同一 地 理 位 置 的 情况 。 
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621 线性 系统 


设 在 离散 化 状态 方程 的 基础 上 目标 运动 规律 可 表示 为 
Xin = BX GeVe (6-1) 
其 中 ,Xi ER die 时 刻 目 标的 状态 向 量 ,Vi ER 是 零 均 值 白色 高 斯 过 程 噪声 向 量 ， 
D, E R "是 状态 转移 矩阵 ,GkER“* 是 过 程 噪声 分 布 和 矩阵。 初始 状态 X 是 均值 为 y 
和 协 方差 矩阵 为 Po 的 一 个 高 斯 随机 向 量 , 且 Cov{Xo,Vx)} =0.. 
定义 两 个 集合 , 设 
U = {1,2,..%…,M},U; 一 (1,2, N;} (6-2) 
其 中 ,M 是 局 部 节点 数 , Ni 是 局 部 节点 7 的 传感器 数 。 传 感 器 i 的 测量 方程 可 表 
示 为 
Zi(k+1) = Hi(k+1)X(k+1)+Wi(k+1), i€ U;,j EU (6-3) 
其 中 ,及 (k 十 1) ER” ,Hi(k 十 1) 是 测量 矩阵 ,Wi(k 十 1) © R” 是 均值 为 零 且 相互 独立 
的 高 斯 序列 , 且 
(TV) A Foy) O 0 : 
{ce Jv (1) ,[Wi(k)] 1)= j pia PW (6-4) 
Ri(k) 是 正定 阵 ,同时 CovLX (0) Wi (2) ]=0. 
已 知 局 部 节点 j 中 的 第 i 个 传感器 的 卡尔 曼 滤波 方程 为 


Xik+IR+ED= Xi +1|k)+ PHA +1) CHiCGk+ DITRI (+ 1)7 


[Fig+1)— Hi(k +1) i(k +1 |k)] (6-5) 
Pi(k+1| R+D7 = Pik+1/ ky 
+EH k + DJ'RI k +D Hik +1) (6-6) 
Xi(k+1|k)= OCR) iCk | k) (6-7) 
Pi(k+1| &) = BPICE | k) BR) 
+G(O)QA)Gk). i €U;.j EU (6-8) 


JOH HG HEX? (0/0) =.P/ (0/0) =Pp. 

在 多 源 信 息 融 合 系统 中 ,经 常 被 采用 的 另外 一 种 滤波 方法 是 信息 滤波 6-5 
(information filter) 。 信 息 滤 波 是 在 卡尔 曼 滤波 基础 上 发 展 起 来 的 一 种 滤波 器 ,本 质 
上 也 是 一 种 卡尔 曼 滤波 。 它 是 对 所 感 兴趣 的 参数 (状态 ) 信 息 量 测 表示 ,而 不 是 直接 
对 状态 估计 和 相应 的 协 方差 表示 "~。 这 种 滤波 器 也 称 为 卡尔 曼 滤波 的 逆 协 方差 形 
式 , 估 计 精 度 与 卡尔 曼 滤 波 是 一 致 的 ,但 是 由 于 滤波 器 解 耦 合 分 散 比 较 容 易 , 更 容易 
应 用 在 多 源 信 息 融 合 系统 中 。 


622 非 线 性 系统 


非 线性 离散 时 间 系统 的 一 般 状 态 方程 可 描述 为 


54 sii 区 并 信息 融会 理论 及 应 用 
X(k+1) = fk,X(R)) +G)V Ck) (6-9) 
其 中 ,f(。,k) 是 非 线 性 状态 转移 函数 。 
传感器 i 的 测量 方程 可 表示 为 
Zi(k+1) = hi(k+1,X(k+1))+Wi(k+1), iEU,jEU (6-10) 
其 中 ,hi(k 十 1,X(k 十 1)) 是 非 线 性 状态 转移 函数 。 
如 果 系统 的 状态 估计 采用 EKF ,局 部 节点 7 中 的 第 i 个 传感器 的 一 阶 EKF 滤波 
方程 为 


Xi(k+1|k+1)=XiCk+1| 2) +Kik+D[ZiCR+1) 
—Žik+1|k)] (6-11) 
Pik +1 |k +1) =(I—Ki(k+ Dh (k+ D]Pi+1 |k) 

[I+ Ki Ck + Dhi (R41) J" 


— Ki(k+ DRiCk+1) [Kik+) 7" (6-12) 
KiCk+1|k) = fk, Xi(k | k) (6-13) 
Pi(k+1|k)= fx Ck)PiCk | k)fFECR) G(R)Q(R)GT Ck) (6-14) 
ASE (6-15) 
Si(k+1) = hi R+DPECR+1 | k) Chip (k++1)] +RiCk+1) (6-16) 
Ki (k +1) = Pik +1 | b) Chk (k + DI" CSi +D] (6-17) 


目前 ,扩展 卡尔 曼 滤 波 (EKF) 虽 然 被 广泛 应 用 于 解决 非 线 性 系统 的 状态 估计 问 
题 ,但 其 滤波 效果 在 很 多 复杂 系统 中 并 不 能 令 人 满意 。 模 型 的 线性 化 误差 往往 会 严 
重 影响 最 终 的 滤波 精度 ,其 至 导致 滤波 发 散 。 另 外 ,在 许多 实际 应 用 中 ,模型 的 线性 
化 过 程 比较 复杂 ,而 且 也 不 容易 得 到 。 

另外 ,为 克服 EKF 这 种 线性 化 误差 的 影响 UKF, DDF, PF 等 相继 被 提出 ,这 些 
算法 的 实现 过 程 都 已 经 在 第 2 章 中 进行 了 详细 探讨 ,在 此 不 作 效 述 09 。 


6.3 ”集中 式 融 合 系统 


在 集中 式 融 合 系统 下 ,融合 中 心 可 以 得 到 所 有 传感器 送 来 的 原始 数据 ,数据 量 
最 大 、 最 完整 ,所 以 往往 可 以 提供 最 优 的 融合 性 能 ,可 作为 各 种 分 布 式 和 混合 式 融 合 
在 多 传感器 目标 跟踪 系统 中 ,目标 运动 方程 一 般 可 以 表示 为 
Xn = Ox, + Tewe (6-18) 
JEP x ER" Æ k 时 刻 的 目标 运动 状态 向 量 ,@, CR" EARN KA BE, 
有 ER 是 过 程 噪声 分 布 矩 阵 。 假 设 w. ER 是 均值 为 零 的 白 品 声 序列 ,目标 运动 初 
始 状 态 x。 是 均值 为 x 、 协 方差 阵 为 Po 的 随机 向 量 , 且 
CovLw sw; = Qy» Qi 宇 0 
Cov[Lxo ,ws] = 0 


其 中 6 是 Kronecker delta 函数 , 即 
is 229 


0, RAG 

假设 有 N 个 传感器 对 式 (6-18) 描 述 的 同一 运动 目标 独立 地 进行 量 测 ,相应 的 量 测 方 
程 为 

zin = Hinxn vin,s i= 1,2,°°,N (6-19) 
Hp zia ER” 是 第 i 个 传感器 在 k 十 1 时 刻 的 量 测 值 ,Hi+1€ R”" 是 第 i 个 传感器 
在 k 十 1 时 刻 的 量 测 和 矩阵 , via E R” 是 第 i 个 传感器 在 & 十 1 时 刻 的 量 测 噪声 ,假定 
是 均值 为 零 的 白 噪 声 序列 , 且 

Cov[ vin svin] = Ri dy » Rin > 0 


(6-20) 
CovLw;, vi] = 0, CovLx). vi] = 0 
另外 ,假设 各 传感器 在 同一 时 刻 的 量 测 噪声 不 相关 ,各 传感器 在 不 同时 刻 的 量 测 噪 


声 也 不 相关 。 
对 于 式 (6-18) 给 出 的 目标 运动 状态 方程 和 式 (6-19) 给 出 的 多 传感器 量 测 方程 ， 
常见 的 集中 式 融 合算 法 主要 有 并 行 滤波 、 序 贯 滤波 3。 


631 并 行 滤波 


在 并 行 滤波 ( 量 测 扩 维 ) 结 构 的 集中 式 融 合算 法 中 中 ,一 般 令 
CA ChaT aa TE 
Hin = (Ha), CBR), CART IT (6-21) 
Oya = [oh (Cv Co 
则 融合 中 心 相应 于 接收 到 的 所 有 传感器 量 测 的 伪 ( 广 义 ) 量 测 方程 可 以 表示 为 
Zen = Hry Xen 十 Vry (6-22) 


由 式 (6-19) 的 已 知 条 件 可 知 
ELv,4,] =0 
js = Cov[ut ven] = diag Rhy Riu. Rin] (6-23) 
CovL xo, v] = 0,CovLw;.v, ] = 0 
以 式 (6-18) 为 目标 运动 的 状态 方程 .以 式 (6-22) 为 融合 中 心虚 拟 的 传感器 的 量 测 方 
FE ,假设 已 知 融合 中 心 在 上 时 刻 对 于 目标 运动 状态 的 融合 估计 为 Xe ,相应 的 误差 协 
方差 阵 为 Pi , 则 融合 中 心 相 对 于 所 有 传感器 量 测 的 集中 式 融 合 过 程 根据 信息 滤波 
器 形式 的 卡尔 曼 滤波 器 可 以 表示 为 


File = ©, File 
(6-24) 
Pini = OP ae GD; + TQTE 


Sirait = Hrm + Ker (Zen — Hi Xetra) 
= T 一 1 
Kin = Pinin Hin Reh (6-25) 
一 1 = pa T pol 
Prin = Prt + Hin Reh Ain 


FH sk (6-23) Fy Al 


Rih = diag (Rin )™ » Rin )™ s*es (Ri) ] (6-26) 
将 式 (6-20) 和 式 (6-26) 代 入 式 (6-25) 中 的 增益 阵 可 得 
Kin = Prien [CHin ye (Rin y? (Hin 下 (Rin ) Ys, CANA y. (RNa | 
(6-27) 
进一步 将 式 (6-27) 和 式 (6-21) 代 入 式 (6-25) 中 的 滤波 方程 可 得 
N 
Seen = Sere H Prien > Hin)" (Rin) Gigs — Hin Fes) (6-28) 


i=1 
将 式 (6-20) 和 式 (6-26) 代 入 式 (6-25) 中 的 误差 协 方差 阵 的 逆 阵 可 得 
N 
Puan = Peet > (Hin (Rin) Hin (6-29) 


至 此 , 式 (6-24) . 式 (6-28) 和 式 (6-29) 就 构成 了 并 行 滤波 方式 下 集中 式 融 合 完整 的 
递 推 方程 组 。 


632 序 贯 滤波 


对 于 式 (6-18) 和 式 (6-19) 所 描述 的 多 传感器 集中 式 融 合 目标 跟踪 系统 ,假设 已 
知 融 合 中 心 在 时 刻 对 于 目标 运动 状态 的 融合 估计 为 ,相应 的 误差 协 方差 阵 为 
Pi, 则 融合 中 心 对 于 目标 运动 状态 的 一 步 预测 为 


Fitila = & Fale 
| (6-30) 
Pre = OP Bi + TQ TE 


由 于 各 传感器 在 同一 时 刻 的 量 测 噪声 之 间 互 不 相关 ,所 以 在 融合 中 心 可 以 按照 传 感 
器 的 序号 1>N 对 融合 中 心 的 目标 运动 状态 估计 值 进 行 序 贯 更 新 ,其 中 传感器 1 的 
量 测 对 于 融合 中 心 状态 估计 值 的 更 新 为 
ien = Knit HK Gin — Hin See) 
pe = Pile Hin)” (Rig) (6-31) 
(Pt ya = Pin + (Hin ye Rin 7 Hin 
传感器 LGN 的 量 测 对 于 融合 中 心 状 态 估 计 值 的 更 新 为 


XiTi lH SiTi + KiF Gin Hin Niin) 
e = Pin (Hin 9 (Rin) (6-32) 
(Pii) = (Pii) + Hin)" (Rin) Hin 
融合 中 心 最 终 的 状态 估计 是 


(6-33) 


x _ aN 
人 = XH 


— pi~Nn 
Prien = Peter 
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文献 [14j 已 经 证 明 , 序 贯 滤 波 结构 的 集中 式 融 合 结果 与 并 行 滤波 结果 的 集中 式 融 合 
结果 具有 相同 的 估计 精度 。 


6.4 分 布 式 估计 融合 
641 不 带 反 馈 信 息 的 分 布 式 估 计 融 合 


1. 三 种 最 优 解析 形式 


以 局 部 节点 JEUD) 为 例 , 假 定 各 传感器 同 是 时 间 采 样 且 没 有 信息 传输 损失 ,下 
面 给 出 三 种 融合 等 价 形式 。 
(1) 对 于 由 方程 式 (6-5) 一 式 (6-8) 给 出 的 传感器 级 状态 估计 ,其 Ni 个 传感器 在 
局 部 节点 j 的 最 优 航 迹 合成 解 的 第 一 种 形式 为 
KRH |k+HD= P RELL REDIP R41) kT K1 | k) 


"j 
t SO [PCA Fl] k+1)7 XiCkR+1/k+1) 
i=] 


— Pik +1 |k) Xk +1 | k)]} (6-34) 
(2) 局 部 节点 来 自 于 Ni 个 传感器 最 优 航 迹 合成 解 的 第 二 种 形式 为 


Nj 
X k+1|k+D=X(k+1| b +HP++H1I | 4 D>) (Pick +1) k+1)7 
i=l 


[Rik +1 | 十 1) k+] 8)] 
—[Pi(k+1| kJ CXR +1] k) 
—Xi(k+1|k)]} (6-35) 
(3) BH XC+1) ZAI) GEU, jf CU) PEI AS ALARA. EXE HI| k+) 
是 给 定 Zi Ck 1) EY XCR+1) BY BD TT PEATE Pi H1 | 1) EXT YY TR DE DTT Ee 
则 局 部 节点 了 来 自 Ni 个 传感器 级 估计 的 最 优 航 迹 融合 解 的 第 三 种 形式 为 


Mi(k+1[k+1=hi(k+1)+Pik+1/ 4+) 


N 
[ZP+ kt Mat AED pat! 


其 中 


N, 
h(k +D = Fik HDW Ck) HPCH | k +1) > SC 二 I) KiC | k) 
i=l 


(6-37) 
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RHD =A RHD (6-38) 
H 
N; 
Pi(k+1) = [IP k+ k +D >) CHi DIR CE 十 1 三 (十 1)]@() 
i=l 
= Pk +1 |k +1 EP G+ | OTO) (6-39) 
A(k+1) = [Pk +1 | O] OC) PCR | k) (6-40) 
Si Ck +1) = Ai (k +1) [Pick | kJ? — [Pik +1 | OJO) (6-41) 
hi C0) = 0, 户 (0) = Pol pi — N;P oy (6-42) 


以 上 介绍 的 三 种 分 布 估计 都 是 最 优 的 ,也 是 等 价 的 。 实 际 上 ,第 一 和 第 二 种 表 
示 形 式 没 有 本 质 差别 ,只 要 稍微 变换 便 可 直接 相互 推出 ,并 且 它 们 对 通信 资源 的 要 求 
是 完全 相同 的 。 从 计算 速度 上 看 ,形式 1) 只 是 较 形式 2) 多 计算 一 次 PC(k 十 1|k), 而 这 
又 是 计算 产 (& 十 1) 必 须 完 成 的 运算 ,因而 它们 对 计算 资源 的 要 求 也 是 相同 的 。 

第 三 种 表示 形式 是 一 种 递 推 结构 ,并 且 单 独 用 两 个 变量 表示 了 消除 过 程 噪声 和 
初始 条 件 对 各 传感器 估计 间 关 联 性 的 影响 ,其 中 ji (k 十 1) 用 于 消除 过 程 噪声 所 产生 
的 估计 相关 性 ,而 f;(k 十 1) 用 来 描述 共同 初始 条 件 所 引起 的 影响 。 就 对 通信 资源 的 
要 求 看 ,形式 3) 与 前 面 两 种 结构 相同 ,但 形式 3) 在 局 部 融合 节点 及 计算 和 存储 量 要 
比 前 面 两 种 形式 大 。 形 式 3) 的 突出 优点 是 便于 分 析 和 研究 过 程 噪声 及 初始 条 件 对 
局 部 节点 最 优 航 迹 融合 的 影响 。 因 此 ,在 工程 实现 中 ,建议 选用 形式 1) 和 形式 2) ,在 
对 算法 的 性 能 进行 研究 和 分 析 时 ,应 采用 形式 3)。 下 面 就 形式 3) 给 出 两 个 重要 
定理 。 

定理 6.1 如 果 Q(&) 三 0, 即 过 程 噪声 V(k) 不 存在 , 则 在 式 (6-36) 中 和 (k 十 1) 志 0。 

定理 6.2 如果 对 随机 变量 X(0) 的 先 验 知识 完全 未 知 , 即 Pi(0)7 = 0, WE 
sh (6-36) Ff’ (k+1)=0. 

这 两 个 定理 表明 : 式 (6-36) 所 表示 的 二 级 最 优 航 迹 融 合 解 中 的 万 (k 十 1) 和 
户 (R 二 1) 分别 修正 了 过 程 噪声 和 初始 条 件 产 生 的 各 传感器 估计 间 的 相关 性 。 


2 次 优 融合 


(1) 次 优 融合 算法 
当 不 考虑 过 程 噪声 和 初始 条 件 的 影响 时 ,局 部 节点 7 的 次 优 航 迹 融合 解 可 表 


RA 
aer 
Ri Ck | k) = Pi Ck | k) >) (Pie | OJ? Xi Ck | BD (6-43) 
i=1 
其 中 
N; 
Pi(k | k) = [D Pik | o] (6-44) 
i=1 


如 果 各 传感器 的 测量 模型 相同 , 则 对 共同 的 初始 协 方差 ,Vi,i EU;(jEU), 存 
在 Pi(k|k) 一 Pi(kIk)。 于 是 根据 式 (6-44) 可 推出 一 个 平凡 结构 为 
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Pi(k|k) = Pitk|k)/N; jEU (6-45) 


N 
Rael = aD Xi(k | k) (6-46) 

这 就 是 Ni 个 传感器 的 状态 估计 平均 .有 实际 应 用 背景 。 

(2) 最 优 融合 与 次 优 融合 的 关系 

前 面 我 们 已 经 描述 了 三 种 形式 的 最 优 航 迹 融合 解 和 一 种 次 优 融合 方法 ,现在 来 
研究 最 优 与 次 优 融合 的 关系 。 

定理 6.3 设 系统 不 存在 过 程 噪声 V(A) , 即 Q(k) 三 0, 并 且 对 随机 变量 XX(0) 的 
先 验 信息 未 知 , 即 Pi(010)7 1! 二 0, 则 此 时 最 优 与 次 优 航 迹 融 合 是 等 价 的 。 

证 明 为 了 讨论 问题 的 方便 ,对 最 优 融合 解 我 们 选择 第 三 种 形式 。 于 是 在 本 定 
理 的 条 件 下 ,根据 定理 6.1 和 定理 6.2, 式 (6-36) 变 为 


N 
| = Pice |k) >) (PI | OT? Xi(k | k) (6-47) 
i=] 


为 了 证 明 上 式 与 式 (6-43) 等 价 ,现在 的 问题 就 是 证 明 Ph) =Pi (hk). HHSKC6-6), 
式 (6-8) 及 本 定理 条 件 易 得 


N, N 
[PITIIA+D] = 3) Pitlo 
i=l i=l 


s 
+ > [Hi (k +1)]" [Rik + DT H} k +1) 
i=] 


(6-48) 
N; N; 
D (Pie +1) OJ = [OCT 2) [PIC | O] OR) (6-49) 
i=l i=l 
[Pik +1 | O] = [O k] CP Ck | ADT BCR) (6-50) 
N; 
[Pi(k+1/k+D]°— >) Pikl kD 
i=l 
N; 
=[P +1] V] 2) [PC 二 IIA)] (6-51) 
i=1 
CPi (0|0)]-? =0.(P’ (0/0) J? =0. Hak (6-49) AK (6-50) 44 
N, 
D Paor =0.[P'a | 01 =0 (6-52) 
i=] 
代入 式 (6-51) 有 
N 
[P(1 11)] =>) [Pid | DT (6-53) 
i=1 


下 面 用 归纳 法 证 明 。 
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N. 

Palo = >) Pelo (6-54) 
i=l 

当 ==1 时 , 式 (6-54) 成 立 已 证 明 。 设 k=n 时 有 

Nj 

[Pi(n | 1] = 3 [Pi(n | n) J? (6-55) 
i=l 

成 立 。 现 证 明 &= 王 2 十 1, 式 (6-54) 也 成 立 。 把 式 (6-55) 代 入 式 (6-50) 有 
N, 


i 


[Pt] | m= (6 Gd] >) (PIG | My on) 


i=l 


N; 
= >) [Pia+1 |m] (6-56) 
i=l 
把 式 (6-56) 代 入 式 (6-51) 有 
N; 
[Pnt n+ D] = >) [Piat] nD] (6-57) 
i=] 


故 PI Cklk) =P} Ck) k). 

定理 6.3 从 量 上 刻画 了 最 优 与 次 优 航 迹 融 合 解 的 关系 ,为 合理 利用 次 优 解 莫 定 
了 基础 。 在 实际 系统 中 由 于 一 般 人 们 对 目标 初始 状态 X(0) 的 统计 描述 都 是 未 知 的 ， 
因此 在 对 目标 航 迹 滤波 或 融合 时 通常 取 P(010) 二 = 1g 是 一 个 较 大 的 数 )。 此 时 
六 (6 对 喇 () 的 影响 通常 可 以 忽略 。 这 样 最 优 与 次 优 融合 解 的 差别 就 主要 取决 于 
过 程 噪声 的 影响 。 在 过 程 噪 声 较 小 的 情况 下 ,利用 次 优 融合 也 可 获得 满意 的 结 
BROS) 。 另 外 ,这 里 描述 的 分 布 估计 算法 较 文 献 L[16] 提 出 的 分 布 JPDAF 计算 量 小 、 易 
于 工程 实现 。 


642 带 反 馈 信息 的 分 布 式 融 合 


考虑 一 个 带 反馈 的 分 布 式 系统 , 即 二 层 结构 ,为 了 讨论 问题 的 方便 , 设 局 部 节点 
j(j EDU) ,假设 它 有 工 ; 个 传感器 带 有 反馈 信息 ,图 6-6 详细 描述 了 具有 反馈 信息 的 
分 布 航 迹 融合 结构 。 
在 无 反馈 信息 的 传感器 中 ,其 状态 估计 就 是 标准 的 卡尔 曼 滤 波 , 表 示 在 
式 (6-5) 一 式 (6-8) 中 。 如 果 传感器 ;接受 来 自 于 局 部 融合 中 心 ) 的 反馈 信息 , 则 状 
态 估计 可 以 利用 卡尔 曼 滤 波 器 循环 计算 如 下 
Xi(k+1|k+1) 


= ick +1 |k) +P;(k+1 |k +1) [Hik +D] CR +1)” 


e [Zi (k +1)— Hi(k +1) Šik +1 [A], i= 1,250.1; (6-58) 


[Pick +1 | k+)” 


= [Pik +1 | RT +CH (k + 1)]" [Rik +1) J Hi (k +1) (6-59) 
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J Xi(k+1), Pi(k+1) 
j (krD), 严 (trl) | 航 迹 
A ć ZED mem ee 关联 
Zee Xi, (k+), Pi (k+) R 
eee, SED S me EL RH) 
Ži (5). PL (k) Pi(k+1) 
Zi +\(k+1 K(k+1), Bi (k+l 
(ERB RL A OT | 
航 迹 
: i 融合 
Zi(k+l XV (k+1), PX (k+1 
传感器 N NA +1) 跟踪 器 N， [DrD | 
图 6-6 具有 反馈 信息 的 分 布 航 迹 融合 结构 
Xi(k+1| k) = BR) iCk | k) (6-60) 
Pi(k+1| kh) = OPIC | k) BT k) HGHG k) (6-61) 


KI Ck |R) .PiCk|k) 是 带 反馈 信息 的 局 部 融合 中 心 j E k 时 刻 产生 的 航 迹 状 态 估计 和 
误差 协 方差 ,它们 被 反馈 到 L; 个 局 部 处 理 器 中 作为 先 验 统计 量 。 
无 反馈 情况 下 节点 j 的 融合 结果 表示 在 式 (6-34) 中 ,为 了 区 别 有 反 馈 情况 下 的 


融合 结果 ,这 里 用 辣 (A 十 1|1A+1) 和 疡 (二 114 二 1) 分 别 表示 有 反馈 情况 下 节点 六 的 
状态 估计 和 协 方差 。 

现在 我 们 假设 每 次 更 新 后 ,已 融合 的 局 部 节点 j 的 航 迹 分 别 被 反馈 到 传感器 
1~L, 作为 先 验 信息 , 从 节点 j 到 其 他 Nj; 一 L; 个 传感器 没有 通信 要 求 ,但 所 有 传 感 
器 到 节点 7 都 有 通信 要 求 。 在 这 种 情况 下 ,我 们 根据 式 (6-34) 推 出 的 航 迹 融 合算 法 
如 下 


Kik+1|R+D=PiCkR+1/k D {Pi +1 OT MGI | 


L 
+>) [PRH REDD XC +1/ 2+) 
i=l 


— [Pik +1 | 277? Rik +1 |k) 


N, 
j 


+ y [Pik +1 |k +D] 7Xik+1 | k+) 


i=Lj+1 


—[Pik+1| O] XL+ | D») (6-62) 


利用 式 (6-59) 和 式 (6-61) 得 
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XiCk+1|k) = XiR+1/ 2b) 
= i (6-63) 
Pi(k+1|k) =P)CR+1/k) i= 1,251; 


FE XA+IUR+ DMD RRH 


L 


Xk+1 | k+D=[PiCk+1/k4 | [Pik+1|k+D7 k+l k+ 


i=l 


= (L;— DP} +1 |k) Rik +1 |k) 


N 
+ D [Pik kA] R k+l k+ 


i=Ljt1 
一 [PC 二 IAA XiR+1| | (6-64) 
而 


Lj 2 
[Pik+1|/2+D] = y [PIFI |k ADI" —(L,—-1) CRR 47? 


i=l 


N; 
+[ >) [PIG 二 IIA 二 DID] 


i=L+1 
—(Pi(k+1|AT] (6-65) 
A 
Pi(R+1 |k) = O(R)PICR | k) Bk) GOG (hk) (6-66) 


当 所 有 传感器 都 接收 来 自 于 融合 节点 j I A BL; =N; , 则 式 (6-64) 成 为 


N; _ P 
Xik+1 1k 十 1)= [PiCk 十 1 | a> (Pik+1|k+D) Xk+ e+) 


i=] 


(N= DPE +1 | RE +1 | 1} (6-67) 
且 式 (6-65) 退 化 为 
N; 
[Pik +1 1A 十 1)] = DPick+1 |k+D— (N; — 1) [Pik +1 |k)” 
m 
(6-68) 


利用 式 (6-65) 可 得 
— (L; —1)Pį(k +1 | k) [Pik +1 | bJ” 


L. 
=I—Pi(k+1|/k+1)>) [PiG+1|k+ DI 


i=1 


N. 
—Pik+1|k+D >) ([Pik+1 |k +D] 


i=L + 
j 


— [Pick +1 | 277} (6-69) 
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在 式 (6-64) 中 使 用 式 (6-69) , 半 (R 二 114 十 1) 还 可 表示 为 
Xi(k4+1|k+1) =XiR+1|/2)+P/R+1/ 4+) 


Ey = "i 
(X [Paki EEDI REARED 
i=1 


N 
+ >» {LPitk+1]/k+D]? XiA4+1[24+) 


i=L +1 
j 


— [Pik +1 | O] Xi +1 | 2} 


Lj _ K 
— >) [Pik +1 |k+D]” Xi +1 |k) 
i=l 


N; 
= >) [PI LE 
i=Lj+ 
—[Pite+1| #7?) A+ |e} (6-70) 


这 样 ,具有 反馈 信息 的 传感器 航 迹 融 合 的 解 可 以 进一步 表示 为 
Hk+1|k+1) =Xik+1/ 2) +P)R+1/ HD 


万 ` 
e D [PR+ +D] [Rakd 


i=1 


N; 
—Xi(k+1| I+ > [Pik +1 | k+ DIP Xl1 | 24+) 


i=L + 
j 


XiCk+1| 4]—[PiR+1| OIR +1 |% 


— Ñik+1|k)] (6-71) 
其 中 ,Pi(k 十 11k 十 1) 由 式 (6-65) 给 出 ,如 果 工 ;二 NN;, 则 式 (6-71) 变 为 
Xi(k+1| k+) 一 得 (十 1 | 局 十 PiCk 十 1 | 十 1) 


N 
. D [Pkl RE DIP UR k+ k+ k+ k] 


i=l 


(6-72) 
这 时 协 方差 阵 Pi(k 十 11k 十 1) 由 式 (6-68) 给 出 。 
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假设 多 传感器 系统 包含 N 个 子 系统 传感器 ,它们 的 量 测 信息 {zi;(k) ,i 二 1,2,…， 
NN} 是 相互 独立 的 。 根 据 系 统 状态 预测 信息 独立 性 原理 ,N 个 子 系统 状态 的 一 步 预 
测 信息 {y;(k1k 一 1) ,i 二 1,2,…,N} 也 是 相互 独立 的 。 以 上 2N 个 信息 构成 了 系统 状 
态 融合 滤波 的 所 有 信息 ,它们 满足 信息 融合 估计 定理 的 条 件 , 故 可 直接 进行 融合 
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计算 。 

进一步 分 析 可 知 ,根据 多 传感器 系统 的 状态 预测 信息 独立 性 原理 ,系统 状态 预 
测 信息 中 含有 子 系统 预测 信息 和 所 有 量 测 信息 所 没有 的 信息 成 分 。 因 此 ,即使 有 了 
NN 个 子 系统 状态 预测 信息 ,系统 状态 预测 信息 仍然 能 够 对 系统 状态 估计 做 出 贡献 。 

多 传感器 系统 的 全 信息 是 指 系 统 所 能 提供 的 最 多 信息 。 对 于 NN 个 传感器 组 成 
的 多 传感器 系统 ,全 信息 包含 有 : 

(1) N 个 传感器 量 测 信 息 {z;(&8) ,i 二 1,2,…,N}); 

(2) N 个 子 系统 状态 预测 信息 { 广 (|&A 一 1) ,i 二 1,2,…,N)}); 

(3) 一 个 系统 状态 预测 信息 总 (|A 一 1) 。 

与 集中 融合 滤波 、 分 散 融 合 滤波 及 量 测 融 合 滤波 相 比 ,全 信息 融合 滤波 增加 了 
对 子 系统 状态 预测 信息 的 利用 。 与 状态 融合 滤波 相 比 ,全 信息 融合 滤波 增加 了 对 系 
统 状 态 预 测 信息 的 利用 。 根 据 信息 融合 估计 理论 ,融合 的 信息 越 多 ,估计 精度 就 越 
高 ,由 此 可 知 全 信息 融合 滤波 的 估计 精度 比 其 他 融合 滤波 的 估计 精度 都 要 高 。 

多 传感器 系统 全 信息 融合 滤波 的 算法 结构 如 图 6-7 所 示 ,采用 多 处 理 器 分 层 处 
理 的 结构 方式 实现 信息 的 利用 。 首 先 由 各 个 子 系统 滤波 器 分 别 进行 滤波 处 理 , 通 过 
融合 子 系统 预测 信息 和 量 测 信息 获得 子 系统 状态 估计 信息 ; 然后 由 系统 主 滤波 器 融 
合 这 些 子 系统 状态 估计 信息 和 系统 状态 预测 信息 获得 系统 状态 估计 信息 。 


Pi(Kk—1 
系统 预测 器 1| Ce -| 
ay Eai mA 


子 系统 传感器 1 | 波 器 1 


(Hk = ; 
子 系 统 也 器 ?| | 子 系 统 | | | A | xb 


2 a 合 
子 系 统 传感器 ?| 2 | 波 器 2 i 


子 系统 预测 器 ND | rma) | 5, 

Zy(k) aes 
FRYE BN} wN 
po Stir!) 


图 6-7 多 传感器 系统 全 信息 融合 滤波 的 算法 结构 


= 
了 
Ga 


- 


全 信息 融合 算法 中 ,通常 采用 正 交 化 融合 滤波 算法 和 延长 周期 融合 滤波 算法 。 
在 正 交 化 融合 滤波 器 算法 中 ,首先 要 将 子 系统 状态 估计 信息 和 系统 状态 预测 信息 进 
行 正 交 化 处 理 ,然后 再 进行 正 交 化 融合 滤波 。 下 面 主 要 对 延长 周期 融合 滤波 算法 进 
行 叙述 。 

延长 周期 融合 滤波 算法 通过 采用 延长 系统 融合 器 融合 周期 的 方法 ,弱化 系统 状 
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态 预测 信息 和 子 系统 状态 估计 信息 之 间 的 相关 性 ,从 而 忽略 相关 性 ,直接 对 系统 状 
态 预测 信息 和 子 系统 状态 估计 信息 进行 融合 ,获得 系统 状态 估计 信息 。 

假设 系统 融合 器 的 融合 周期 是 子 系统 融合 器 融合 周期 的 N 倍 , 系 统 预测 器 的 步 
长 与 子 系统 融合 器 的 融合 周期 相同 。 

车 给 定 各 子 系 统 状 态 估 计 初 值 3;(0) 和 PP 让 (0) ,i 二 1,2,…,NN, 则 延长 融合 周期 
法 滤波 的 具体 实现 过 程 描述 如 下 : 

(1) 每 个 子 系统 滤波 器 按 采 样 步 长 独立 进行 融合 滤波 ,得 到 子 系统 状态 预测 信 
息 六 (RAR 一 1) 及 其 信息 量 PCA 一 1) ,以 及 子 系统 状态 的 最 优 估计 六 (&) 及 其 信息 
量 P71(k), 即 


dik | k—1) = Fi(k—1) 3(k— 1) (6-73) 
Pi(k | k—1) = F;(k— DP(kR— 1) FP (k— 1) + G(R — DOR — DGTP (R—-1) 
(6-74) 
Silk) = PCRILPT (k | k— 1) YCk | k— 1) + HF (kR? (k)z(k)] (6-75) 
PP (k) = P7’ (k | k— 1) + H7 (kR? (k) H: Ck) (6-76) 


(2) 根据 & 时 刻 的 系统 状态 估计 信息 &(A) P) ,计算 & 十 N 时 刻 的 系统 状态 预 
测 信息 
XR+N|Rk+N—1) [Lac +i) Sk) (6-77) 
POR+N|R+N—1) =ACR+N—1)P(R+N—1|&+N—2)AT(R+N—1) 
FB(k+N—1)Q(k+N—1)B"(k+N—1) (6-78) 
式 中 POR+N|R+N—1) A P(k 十 11k) 弟 推 得 到 , 且 
P(k+1 |k) = ACk)PCR)A™ (k) +Bk)QCk)B" Ck) (6-79) 
考虑 到 子 系统 滤波 器 有 一 段 时 间 的 收敛 过 程 ,系统 融合 器 可 以 在 各 子 系 统 滤波 
器 独立 工作 一 段 时 间 后 开始 启动 。 在 系统 融合 器 启动 前 一 时 刻 的 各 子 系统 状态 估 
计 信息 按照 状态 融合 滤波 方式 可 得 到 一 系统 状态 估计 信息 ,该 信息 可 用 来 设 定 系统 
状态 估计 信息 的 初 值 。 
(3) 根据 信息 融合 最 优 估计 定理 ,融合 &(R 十 NA 十 N 一 1) 和 六 (RE 十 N) ,一 1， 
2,…,NN, 获 得 系统 状态 估计 信息 *(k 十 N) , 即 
EHN) = P(E+NLP CE 十 NA 十 N 一 1) 2 二 NIRTTN 一 1) 


N 
+ DCTR+N)PF (REN) 六 (十 N)] (6-80) 
i=l 


N 
PC(R+N) = PUCR+N|R+N—1)4 Mac + N)Pi(kR+N)C(k +N) 
i=} 


(6-81) 
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以 上 步骤 循环 , 即 可 实现 基于 延长 融合 周期 法 的 多 传感器 系统 全 信息 融合 卡尔 
曼 滤 波 算法 。 


6.5 ”基于 协 方差 交集 的 分 布 式 数据 融合 


在 分 布 式 融 合 中 计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相关 性 是 相当 繁杂 的 一 件 事情 ,在 有 
些 情况 下 ,计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相关 性 甚至 是 不 可 行 的 。Julier 等 人 提出 了 所 
谓 的 协 方差 交叉 法 号 "中 。 这 种 方法 不 需要 计算 局 部 估计 误差 之 间 的 相关 性 。 通 过 
优化 一 定 的 目标 函数 ,这 种 方法 可 得 到 一 种 保守 的 分 布 式 融 合 估计 。 
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定义 6.1 协 方差 交叉 (covariance intersection) 法 ,就 是 考虑 如 何 由 两 个 相关 估 
计量 a 和 4 进行 数据 融合 ,以 得 到 最 优 融合 估计 量 c 及 协 方差 阵 的 估计 阵 Pe o 
设 a Mo 的 数学 期 望 和 协 方差 阵 分 别 为 二 ,5 和 Paa s Poo ,其 真实 值 未 知 ,但 已 知 
(a sPoa } 和 {0,Pu} 对 1{2,P ALD Po } 的 估计 具有 一 致 性 。 再 设 5 一 “一 和 和 5 一 0 一 
5, 则 a 和 4b 的 协 方差 阵 和 互 协 方差 阵 分 别 为 Ps = ELEG" |. Pu 一 EL557] 和 Pa = 
E[abpr] ,根据 一 致 性 的 定义 ,有 
=P > 0+Ps — Pw» > 0 (6-82) 
式 (6-82) 保 证 了 在 估计 量 空间 的 所 有 方向 上 ,P,P 都 不 会 低估 P,P 的 值 。a 和 


b 的 互 协 方差 阵 Pw 及 其 估计 Pa KA 

在 上 述 条 件 的 基础 上 ,我 们 考虑 的 问题 是 , 设 相关 估计 量 a 和 4 的 相关 程度 未 
知 ,如 何 融 合 来 自 于 估计 量 a 和 2 的 信息 ,以 产生 新 的 估计 量 {c,P. ) ,使 其 在 满足 Po 
的 某 种 范 数 最 小 的 基础 上 是 最 优 的 ; 同时 该 估计 应 满足 一 致 性 , 即 Pu — Pa 0 GC 
里 ,P..=E[scT],z=c 一 z) ,并 且 在 估计 空间 的 任何 一 个 方向 上 ,ce 的 精度 不 会 低 于 
在 此 方向 上 a 或 5 的 最 低 精度 。 

定义 6.2 。( 协 方差 椭 球 ) 对 于 任意 一 个 协 方差 算 阵 P, 其 协 方差 椭 球 为 满足 条 
ME xP xe 的 所 有 点 构成 的 轨迹 ,其 中 c 为 一 常数 。 
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定理 6.4 HEAS 和 总 是 对 同一 随机 向 量 的 两 个 无 偏 估计 ,P， 和 Ps 是 相应 


的 协 方差 阵 , 且 非 负 定 , 则 甜 阵 不 等 式 
P, >P, (6-83) 


和 
等 价 于 由 P 确定 的 总 的 空间 方差 椭 球 被 包含 在 由 P 确定 的 名 的 空间 方差 村 球 
之 内 。 
证 明 用 反 证 法 。 
充分 性 : 根据 矩阵 不 等 式 的 定义 c9 , 式 (6-83) 等 价 于 


P;'> P;' (6-84) 
即 P, P, 一 为 非 负 定 阵 。 再 根据 非 负 定 阵 的 性 质 , 对 任意 向 量 x 均 有 
xT(Pz 一 Pi)x 志 0, 即 xrPix 入 xpPzix (6-85) 


如 图 6-8 所 示 MEX. 的 协 方差 椭 球 (以 二 维 示 
意 , 故 椭 球 退 化 为 椭圆 ) ,x"Pz x= 1 并 在 椭 球 的 任 


意 方向 上 取 一 点 y; WA Va 
yiPz'y2 =1 (6-86) 
同时 在 O> y: 的 相同 方向 上 的 yo AO 之 间 取 一 点 = 
n , 则 必 有 一 个 常数 AE[0,1) 存 在 ,使 得 
yı = Aye (6-87) 
车 yi 恰好 位 于 高 的 协 方差 椭圆 xT Px =1 上 ， 
则 有 图 6-8” 协 方差 椭 球 示意 图 
yPry=1 (6-88) 
再 由 式 (6-85) 可 得 
yiPz'y, >yiPi'y, = 1 (6-89) 
将 式 (6-86) 和 式 (6-87) 代 入 式 (6-89) 的 左边 ,可 得 
yIPz'y, =A’ y P7 y 一 2 到 1 (6-90) 


可 以 看 出 , 式 (6-89) 和 式 (6-90) 了 矛盾 。 因 此 ,mm 不 可 能 是 总 的 协 方差 椭圆 上 的 一 点 ， 
再 由 ye 取 值 的 任意 性 可 知 ,总 的 方差 椭 球 上 的 任意 一 点 都 不 会 落 在 总 的 方差 椭 球 
的 内 部 , 即 * 的 方差 椭 球 完全 包含 在 总 的 方差 椭 球 之 内 ,充分 性 成 立 。 

类 似 地 ,容易 证 明 命题 的 必要 性 也 成 立 , 即 定理 6.4 成 立 。 该 定理 给 出 了 矩阵 不 
等 式 和 方差 椭 球 之 间 的 几何 对 应 关系 。 


为 解决 6. 5. 1 小 节 提 出 的 问题 , 先 设 Ps 的 估计 Ps 已 知 ,并 且 Ps 保证 矩阵 


Pa Pa 
P= [ be (6-91) 
Pi Po 
即 为 非 负 定 阵 。 估 计 融 合 的 一 般 方 法 是 计算 两 个 估计 的 线性 组 合 
c = W,a+W,b (6-92) 
其 中 W。 和 Wi 为 线性 加 权 阵 , 则 计算 协 方差 阵 为 
Pe = W.P..W: WaPo Wo HWP a Wa + WePw WE (6-93) 


最 优 W。 和 W 可 以 通过 使 P。 的 迹 最 小 求 取 。 最 优 融 合 估 计量 及 其 协 方差 阵 的 更 新 
方程 为 


c=a+ (Pa — Pa) (Pie + Pos — Py — Pua) (Lb a) (6-94) 
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Pa = Pag — (Pag — Pas) (Paa + Pos — Pas — Pra? (Pas 一 PT (6-95) 
定理 6.5 设 有 二 源 局 部 相关 估计 量 a,b 和 方差 阵 Paas Poss Pas v Poa ,并 且 由 
式 (6-94) 和 式 (6-95) 得 到 了 全 局 最 优 融合 c 和 P., 则 由 已- 确定 的 ec 的 方差 椭 球 必 
然 包 含 在 分 别 由 P。。 和 Pi 确定 的 a 和 4 的 方差 椭 球 的 相交 区 域 中 。 
证 明 首先 对 式 (6-95) 进 行 考察 ,由 于 非 负 定性 ,因此 (Ps 十 Ps 一 Ps 一 Ps FE 
非 负 定 的 对 称 矩 阵 , 从 而 有 
(Poa — Pas) (Poa 十 Po — Pas — Pra)! (Par — Pa)? > 0 (6-96) 
代入 式 (6-95) 可 得 


Pp =F (6-97) 
同 理 有 
Pre < Pos (6-98) 

根据 定理 6. 4 的 结论 ,不 等 式 和 在 几何 上 的 意义 就 是 : c 的 方差 椭 球 被 包围 在 由 
a Fb 的 方差 椭 球 构成 的 交叉 区 域 中 。 

由 以 上 相关 性 已 知 条 件 下 的 相关 估计 量 最 优 融合 的 几何 解释 ,可 得 到 如 下 结 
论 : 如 果 存 在 这 样 一 种 相关 估计 量 的 融合 算法 c= S Cas b) ,该 算法 能 够 保证 在 使 
式 (6-91) 非 负 定 的 条 件 下 ,无 论 Pw 取 什么 值 ,使 c 的 方差 椭 球 总 是 过 a 和 4 的 方差 
椭 球 的 交界 ( 即 包含 a 和 4 的 方差 椭 球 的 交叉 区 域 ) ,并 位 于 a ALD 的 方差 李 球 之 间 ， 
那么 该 算法 必然 满足 ， 

(1) 融合 估计 量具 有 一 致 性 , 即 P. 一 已 .三 0。 

(2) 融合 估计 量 的 精度 有 界 , 即 估计 量 在 各 方向 上 的 精度 都 是 可 以 获得 的 最 好 
精度 和 最 差 精度 之 间 的 一 个 值 , 融 合 估计 量 的 协 方差 等 值 图 包含 交会 区 的 结构 越 紧 
凑 , 则 估计 量 精 度 越 好 。 

这 样 的 融合 算法 实际 上 是 将 融合 估计 量 的 精度 做 了 适当 降低 处 理 , 使 其 不 受 相 
关 性 的 影响 ,但 融合 后 的 估计 量 在 空间 某 方向 的 精度 至 少 不 低 于 参与 融合 的 估计 量 
在 此 方向 上 可 提供 的 最 低 精度 。 
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BE Pu 未 知 ,并 且 a 和 2 的 协 方差 椭 球 方程 分 别 为 x7Psx 一 A Al xT Py’ = k Ml 
根据 解析 几何 的 知识 ,过 以 上 两 个 轨迹 的 交界 , 且 位 于 以 上 两 个 轨迹 之 间 的 轨迹 方 


程 为 
wlx Pax — k) + (A — w) xP — k) 一 0 (6-99) 
其 中 ,wE[L0,1]。 整 理 式 (6-99) 可 得 
UP ht A oP x= k (6-100) 
如 果 取 
PZ = Pat 1 —ow) Pe (6-101) 


ABA sk (6-100) BEE P. 的 等 值 轨迹 。 如 果 融 合算 法 的 协 方差 阵 更 新 是 用 式 (6-101) 


表示 的 , 则 这 就 是 我 们 要 寻找 的 算法 。 下 面 寻找 与 式 (6-101) 对 应 的 估计 量 更 新 
方程 。 
再 次 考察 相关 性 已 知 条件 下 的 估计 量 最 优 融合 方程 ,如 果 已 知 Pss 二 0,; 即 a AD 
不 相关 , 则 式 (6-94) 和 式 (6-95) 就 变 为 
c =a+ Pu (Pua +P) (b—a) (6-102) 
P.. = P,, — Poa (Paa + Psp)! Paa (6-103) 
对 式 (6-103) 应 用 和 矩阵 反 演 公式 ,并 与 式 (6-102) 左 右 同 乘 , 可 得 两 个 独立 估计 
量 的 最 优 融合 方程 


也 局 一 P2+ Pe (6-104) 
Pic = Pala + Pub (6-105) 
将 式 (6-104) 与 式 (6-101) 进 行 比较 ,如 果 将 Pi! 和 Pw! 分 别 放 大 为 原来 的 w 信和 
(1 一 o) 倍 , 即 
P32 =wPa, Pp = (1—wPa (6-106) 
代替 PRAI Pa W a 和 4 的 融合 可 以 简单 地 按 独 立 估 计量 之 间 的 最 优 融合 方程 式 
(6-104) 和 式 (6-105) 进 行 , 即 
P2 = P2 + PR (6-107) 
P2 = Pla + Prb (6-108) 
于 是 , 式 (6-106) 一 式 (6-108) 就 是 我 们 要 构建 的 融合 方法 。 与 独立 估计 量 的 最 优 融 
合 公式 相 比 ,该 方法 多 了 一 个 方差 放大 过 程式 (6-106)。 图 6-9 为 一 个 二 维 空间 的 融 
合 实例 ,其 中 w 分 别 取 0.25.0.5 和 0.75. 
定理 6.6 在 满足 式 (6-91) 非 负 定 和 wE[o,1] 的 条 件 下 ,无 论 P, 和 w 取 什 么 
值 , 由 式 (6-106) 一 式 (6-108) 确 定 的 估计 量 都 满足 一 致 性 , 即 


Pae —P.. >0 (6-109) 
证 明 设 < 是 ce 的 数学 期 望 ,并 有 c 一 c 一 < , 则 可 得 
é = P..(wP 2a + 1 oPh] (6-110) 
对 式 (6-110) 进 行 外 积 ,并 求 数 学 期 望 可 得 c 的 真实 协 方差 阵 为 


P.. = E[z é7] 
= Pol PRP aP ZH wo — w) PP oP et wo —@) PPP 
HASO PHP wP et IP. (6-111) 
由 于 Ps 未 知 ,所 以 Ps 的 真实 值 无 法 计算 得 到 。 将 式 (6-110) 代 入 一 致 性 估计 条 件 
P. 一 P.. 三 0, 并 前 后 同 乘 以 Px! ,整理 后 可 得 
Po PLP ..P do — ow) PLP oP 


B _ (6-112) 
—w(1 — w) Pe PP a 1 — 0)? Py PP aS 0 


1.5 1.5 
1.0} 10} 
0.5 0.5 
op OF 
ost -0.5 上 上 
-1.0} -1.0} 
0 0 0 0 101s si0 0 0 05 101.5 
协 方差 阵 4 和 8B 的 1-o 轨 迹 o-0.1 
1.5 1.5 
1.0} 1.0F 
0.5} 0.5} 
oF oF 
-0.5 -0.5+ 
-1.0 上 -1.0 上 
-1.5 1 1 1 1 + —1.5 + 1 + 1 1 
>15-10 -05 0 05 1015 “15-10-05 0 05 10 15 
o=0.5 o=0.9 


图 6-9 相关 性 未 知 的 两 个 二 维 估计 量 利用 新 算法 进行 融合 的 协 方差 椭圆 


于 是 ,对 定理 6.6 的 证 明 就 转变 为 对 不 等 式 (6-112) 的 证 明 。 

由 a 的 一 致 性 条 件 有 P。 一 P。, 宇 0, 两 边 同时 左 乘 Pa o IR PR SPR PaP as 
同 理 , 由 46 的 一 致 性 条 件 ,可 得 Pw! 宇 Pw'PwPw!l。 将 这 两 个 不 等 式 代 入 式 (6-101) 
可 得 

Pa = oP 2+ —o) Pg > oP APP t+ —o)PePwP et (6-113) 

以 上 不 等 式 的 右 侧 即 为 Pa! 的 下 界 , 将 其 代入 式 (6-112) 可 得 

wl =o) (PP iP a Pal P oP ib PhP uP Pi PoP is) > 0 
即 
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wll —w)EL(P2a — Pb) (Pld — Pb] > 0 (6-114) 

对 任何 可 能 的 Ps 和 wE[0.1, 不 等 式 (6-114) 成 立 , 即 式 (6-112) 成 立 。 

估计 的 最 优 性 由 w 决定 ,w 可 依据 P.- 的 某 一 范 数 最 小 的 准则 ,通过 最 优化 方法 
搜索 得 到 。 该 范 数 可 以 是 已 .的 迹 、 特 征 值 ,也 可 以 是 已. 的 行列 式 。 采 用 行列 式 要 更 
好 一 些 , 因 为 它 不 受 状态 量 单位 的 影响 ,同时 可 充分 利用 已. 所 有 元 素 提 供 的 信息 。 
此 时 得 到 的 已- 等 值 图 是 随 w 在 [0,1] 中 变化 而 产生 的 一 系列 包含 在 交会 区 的 等 值 图 
中 最 紧凑 的 一 个 。 

至 此 ,通过 解析 几何 的 途径 ,构建 了 要 寻找 的 估计 量 融 合算 法 ,并 证 明了 该 算法 
总 能 得 到 一 致 估计 。 与 独立 估计 量 的 最 优 融合 算法 相 比 ,只 是 增加 了 一 个 信息 矩阵 
的 放大 过 程 和 一 个 标量 加 权 因 子 的 最 优化 搜索 过 程 , 方 程 简单 ,易于 实用 。 

上 述 结论 可 推广 到 有 m 个 子 系统 的 情形 ,此 时 可 按 下 式 进行 融合 


Cizek AS teiaa (6-115) 
c = Cla AT a 十 ozhzlas t+ mAn am) (6-116) 
i 十 wo 十 … 十 wn =1 (6-117) 


这 就 是 得 到 的 结果 。 
6.6 ”混合 式 估计 融合 
由 式 (6-35) 可 得 来 自 工 ; 个 传感器 的 航 迹 融合 解 为 
K(k+1R+ED=XR+1/ 2 +P(R+1| k+p CPi +1 |k t+ D> 


«(X41 | 十 1) —Xi41/ 2] 


— [Pick +1 | OJO +1 |k) —XiCR+1 | 有 )]) (6-118) 
其 中 


LP(R 十 1|1&A 十 1)] =[Pį(k +1 | 27° 


L; 
F = CHi (k +1)]" (REA +1) J HiCR+1) 
i=1 
(6-119) 


XRF LR) ABA j 的 状态 预测 。 
图 6-10 给 出 了 N; 个 传感器 局 部 节点 j MRS. ViEL,+1.L,+2., 
L, ,传感器 i 的 测量 方程 表示 在 式 (6-3) 中 。 
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Pay Z\(k+1) ET Xi(k+1), Pi(k+1) 

感 | 

m 关联 

ERE ZAKk+1) er Xi(k+1), P3(k+1) i 

: : 航 迹 

: : K = ah 
mea ZL) pra, HELPED | seer 
Pi) 


ZeHDR (k+) 数据 
-1 
Zy (k+I)Rý(k+1) 


图 6-10 两 层 混合 式 融 合 结构 
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如 果 把 Vi€ELj 十 1,L; 十 2,…,L; 所 对 应 的 各 传感器 的 测量 Zi(k 十 1) 看 做 一 个 
具有 零 预 测 时 间 的 新 测量 ,并 用 卡尔 曼 滤波 技术 顺序 地 更 新 状态 估计 增益 和 协 方 
ZE ,那么 就 可 获得 其 式 (6-118) 和 式 (6-3) 的 混合 状态 估计 方程 为 

Xok+t1 | R41) =Xen(k+1|k+1)+Gk+1) 


«(Zk +1) — Hik +1) Xew (k+l l k+] 
(6-120) 
Gi (k +1) = Pip (k +1 | k+1)Hi(k +1) [Rik +1)]7 (6-121) 
[Pis (k +1 |k D] = [Pink +1] k+] 
+H; (k +1) [Rik +1) ] Hi(k +1) (6-122) 


Be 
pa 


iy REL RE D=P +1 k+1).X ELI RED 


=X(k+1|k+1) (6-123) 
经 过 Ni 一 六 步 更 新 之 后 ,可 得 二 层 混合 系统 的 状态 估计 为 
Xk+1/R+D= Xi) &+1|k+D) 


N, 
+ >) GE 二 IC 二 1 一 下 (二 1) Xi (kR4+1/ 24D) 


i=L,+1 
j 


= Xi(k+1 |W +Pk+1|k+1) 


S 


。 D (Pik +1 k+] LHe +11 e+) 


i=1 


XiCe+1|e)]—[Pie+1/ 有 本 


. (XiCR+1| k+1)—XiCR+1]| )]} 


N. 
+ >) GIRL 二 IDLZC 十 1) 


i=L;+ 
— Hik +1) Xi- (k +1 lkn] (6-124) 


Hp, Xi CA+I1R+1) =O) X (RR). 
对 应 的 状态 更 新 和 预测 协 方 差分 别 为 
[Pi 二 11k 十 由] = [Pil 


Nj 
+ D TH+ DT RAFT DJ’ HTD 
i=l 


(6-125) 
Pik +1 |k) = O(R)PICR | k) B (RK)! + G(R) Q(A)G" Ck) (6-126) 
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从 工程 实现 的 角度 出 发 ,我 们 还 可 以 对 ;一 万 十 1, 万 十 2,… N; 所 对 应 的 各 传 
感 器 的 测量 Zi(k 十 1) 进 行 数据 压缩 


Nj 
Zi m-n, k +1) = Rijn, (k +1) x CRiCR+1)]°Zi(R+1) (6-127) 


i=Ljt+t1 


N; 
Rinn (+l) = >) RHD (6-128) 


根据 数据 压缩 后 的 量 测 值 , 则 可 以 运用 卡尔 曼 滤波 技术 更 新 状态 估计 、 增 益 和 
协 方差 。 这 样 作为 具有 混合 结构 的 节点 j 可 以 同 其 他 节点 一 样 参与 多 层 系统 融合 。 
本 文 结果 也 可 以 推广 到 其 他 结构 的 混合 式 系 统 。 


6.7 多 级 式 估计 融合 


前 面 我 们 已 经 研究 了 二 层 结构 的 状态 估计 ,本 节 讨 论 多 级 式 系统 的 状态 估计 。 
为 了 描述 问题 的 方便 ,这 里 以 三 层 系统 为 例 研究 多 级 式 系统 的 状态 估计 。 关 于 三 层 
多 传感器 系统 可 以 考虑 三 种 结构 ,其 一 是 局 部 节点 为 集中 式 , 融 合 中 心 也 为 集中 式 
结构 ; 二 是 局 部 节点 为 集中 式 ,而 融合 中 心 是 分 层 结构 ; 三 是 局 部 节点 和 融合 中 心 
均 为 分 层 结 构 。 称 第 一 种 结构 为 集 - 集 式 多 级 式 系统 ,第 二 种 结构 为 集 -分 式 ( 第 二 
类 ) 多 级 式 系统 ,第 三 种 结构 为 分 -分 式 ( 第 三 类 ) 多 级 式 系统 。 
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1 集 - 集 式 多 级 估计 融合 


设 有 一 矢量 ZED ER” , 如 果 


Z(k+1) 一 [(ZCR 十 1))7，，(CZYCR 十 1))7]7 (6-129) 
则 ZC(k 十 1) 称 为 全 局 广义 测量 矢量 。 于 是 可 以 推出 全 局 广义 测量 方程 为 
Z(k+1) = H(R+1)X(R+1) +WR +1) (6-130) 
这 里 
H(k +1) = [(H (k +1))", ,CHYCRE 十 1))7]7 (6-131) 
Wek +1) = [(W' (k +1))", e, (WM (R+1))T IT (6-132) 
Wk) Rk) 0 0 
EL| VC) [WT VITO) XTOCO)]$=| 0 Qk) 0 |dy (6-133) 
X0) 0 0 Po 
H 


R(k +1)= E[W(k + D)W" (k +1)] 
= diag[R! (k +1)... RM (k +1)] (6-134) 
于 是 把 离散 卡尔 曼 滤波 方程 应 用 于 式 (6-1) 和 式 (6-130) 构 成 线性 系统 , 则 集 - 
集 式 多 级 估计 融合 解 为 


XR+1 RED=XR+1/ 有 十 KE 十 1)CZ(E 十 1) 一 再 ( 十 1) 大 十 1 1 有] 
(6-135) 

X(k+1| k= OCR) X(R| k) (6-136) 
Kk+1) = PR+1| k+DH(R+DRIUR+1) 

SEIK HD Kk, (十 1) KY 1) KY +D] (6-137) 
Kik +1) =P+1/k+D k+] (REDE CU EU (6-138) 
Ki(k+1) = Pk+1|k+DH (k+) [R+] EU (6-139) 
[Pk +1 | k+D] = [Pik +1 | RT + (HE DI'R? (k+ DH) 


M 
[PGg+1 OT + >) TH+ D7 RADITH G+1) 


j=l 


z 
z 


= [Pk +1] O] + 3) DH k+ D" [Ri k+] H k+ D 


j=1 i=l 


M Nj 
=[Pk+1 V] + >) [OIC 二 11A 二 1) 


j=1 i=l 


=(PiRFL [=] (6-140) 
P(k+1 |k) = DBE)P(E) D (k) + GRIQ(RIG" Ck) (6-141) 


那么 
X(R 十 1 十 1) 一 总 (十 1| k) 


M 
SK + DIZ A+) — H (k+1)X(k+1]|k)] 


M 
+D DOKI + DIZ k +1) — Hik +1) XR41/ 2)) 
(6-142) 
其 初始 条 件 为 X(010) =p, PCO|0) = Py. 


按照 上 述 的 推导 思路 ,对 任意 大 于 三 级 的 多 传感器 系统 其 集中 估计 融合 解 都 可 
容易 推出 ,并 且 也 有 与 式 (6-142) 完 全 类 似 的 形式 ,只 是 升 高 一 级 系统 多 一 层 求 和 。 


2 集 -分 式 多 级 估计 融合 


在 集 -分 式 多 级 式 系 统 中 ,如 果 我 们 从 状态 估计 的 角度 把 局 部 节点 j(jEU) 抽 象 
成 一 个 虚拟 的 传感器 ,那么 这 种 三 层 多 传感器 系统 的 状态 估计 可 以 转化 成 二 层 分 布 
式 系统 来 研究 。 这 样 ,我 们 就 可 以 直接 推 得 集 -分 式 多 级 式 多 传感器 航 迹 融合 的 3 种 
表示 形式 分 别 为 
形式 1 
XR+1/k+D=PARF+1/R+D(PTR+1 |k) XR41/ A) 


M 
+ DP++ + DP X41) 2+) 
j=l 
—[Pi(k+1| O] K+ | 27} (6-143) 
形式 2 


M 
XC(k 十 1|& 十 1)== XX(k 十 1 | &) 十 PC(k 十 1 |& 十 1) >) {CPiCk+1 1&1 


j=1 


[Xk+ k+) Ak l] PH+ lT 


<DEL NR AHL 4)]} (6-144) 
形式 3 


M 
X+1/k+D=hk+1+PQ41 Je+D+{ 2) Pt | 十 1)]- 


j=1 
HAF A+ D+ sFe+D} (6-145) 


其 中 


M 
h(k+1) = F(k+Dh(k)+P(k+1 |& 十 1) >)SICR 十 1) X (k | k) (6-146) 


j=1 


FRAD =AR+D SR) (6-147) 


M 
Fk +1) =([I—-P&+1| & 十 1) >， [Hi (k +1)]" (RR + DIT Rk + DIG) 


gmt 


= P(k+1 | k+ DP”k++1 | kD(E) (6-148) 

Alk +1) = P™° (k +1 | RB)P(E | k) (6-149) 
Silk +1) = [Pk +1 | AT OCR) PCR | k) DP} Ck | k) J — [Pi Ck +1 | 2) I OCR) 
(6-150) 


M 
h0) = 0, f0) =— >) [P Co 10)] Xo | 0) + PO | 0) RO | 0) (6-151) 
j=l 


这 里 ,PCk 十 1|k 十 1) .PC 十 11A)、 Pi Ck 十 1 | 十 1) PCR 二 IIA) R k++), 
庆 (k 十 1|k) 均 表示 在 6.2 节 中 。 显 然 式 (6-143) 、 式 (6-144) 、 式 (6-145) 这 三 种 形式 
是 最 优 和 等 价 的 。 

3 分 -分 式 多 级 估计 融合 

由 式 (6-34) 可 知 , YjEU 有 


[P+ kD] X41) E+ PH | 2 Kk+1 |k) 


= SOPH +1 1 十 DD Xik+1/ e+) 
—[Pik +1] kT? Kk+1 lk] (6-152) 
把 式 (6-152) 代 和 人 式 (6-143) 可 得 分 -分 式 三 层 多 传感器 系统 航 迹 融合 的 形式 
1 为 


|REIIPOCR+1| 2) RCE+1|k) 


X(k+1|/ k+D= P+ 


M 
+ >) Pie +lk +D] Xk+ l k+) 


— [Pik +1 | kT? Rik +1 |] (6-153) 
再 由 式 (6-152) 得 


[Pk+1/ 2+ D018 k+l k+ Xk+] 2) 


—[Pi(k+1| TO LX k+] 2) —-XR41/ k] 


=) [Pik +1|k+D] LX k+1|k+1)—Xk+1]|k)] 


i=l 


— Pik +1 | OOX k+1 |b — Xk +1] k)]} (6-154) 
这 样 , 当 把 式 (6-154) 代 入 式 (6-144) . 则 得 分 -分 三 层 多 传感器 系统 航 迹 融合 解 


的 形式 2 为 


M Nj 
X(k+D=Xk+1/2)+PQ+1) >) D P+D 
[Ck 二 1) 一 姜 (k 十 1 |k] 
— [PiCk+1| OJ Uk +1 |k) —X(k+1|k)]} (6-155) 
定理 6.7 在 各 传感器 状态 估计 方程 形成 的 条 件 下 ,基于 各 传感器 的 航 迹 估 计 ， 
分 -分 式 多 级 式 多 传感器 系统 中 的 最 优 分 层 估计 解 的 第 三 种 表示 形式 为 


XR+1/k+D=h(k+1+PQR4+1|k+1) 
M Nj 
eD D>) Piet | kt DIL k+ k+ — fk+1)] 
j=l i=l 


(6-156) 
其 中 


M Nj P 
h(k +1) = FR+ Dh (k) +PR+1| REDD) DSiCk+1) Kk |k) 


j=1 i=1 


(6-157) 
Jfk +1)= Ak +1) SCR) (6-158) 
H 
FR+1) = POR+1/R+DPUR+1 | ROR) (6-159) 
ACR+1) = PUCR+1 | kOCR)PCR | k) (6-160) 
Sik +1) = PUVCR+1 | OCR) PCR | k) LPiCk | ADT 
— [Pik +1 | A)] OC) (6-161) 


M N a a 
及 (0) = 0,f,00) = 一 >) >} [Pio 10)] Xico | 0) + P70 | 0) XO | 0) 


(6-162) 
以 上 研究 了 基于 传感器 目标 状态 估计 的 三 层 航 迹 融 合算 法 ,在 卡尔 曼 滤波 条 件 
满足 的 情况 下 ,它们 都 是 最 优 估 计 , 即 三 种 表示 形式 是 等 价 的。 虽然 这 里 的 描述 是 
针对 三 层 的 多 级 式 系统 ,但 它们 可 以 直接 推广 到 大 于 三 层 的 线性 离散 多 级 式 系统 
中 ,这 里 不 再 歼 述 。 
如 果 在 式 (6-157) 中 忽略 过 程 噪声 和 初始 条 件 对 分 层 融 合 的 影响 , 则 有 次 优 多 
层 航 迹 融 合 解 为 


mM Nj ú 
X(k+1|k+1)=P,(k+1 le+1>) >) [Pik +1 |k +D]? X (k+1|k+1) 


j=1 i=1 
(6-163) 
其 中 


M 
w+lle+D=| 之 


j=1 i=l 


= 
[Pi(tk+1| kev? | (6-164) 
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车 各 传感器 的 测量 模型 相同 ,那么 Vj,5EU, YiEU;, Va€EU, 对 共同 的 初始 
协 方差 有 Pi(k 十 1|k 十 1) 二 情 (k 十 1|k 十 1) 二 Pi(k 十 1|k 十 1)。 这 时 式 (6-164) 便 退 


化 成 
M 
P.(k+1|k+1)= Pi(k+1 |k+ D/ IN; (6-165) 
j=1 
且 
A te! ee M 
X(R+1R+D= Hat e+D/ IN, (6-166) 
j=l i=l j=l 


这 是 一 种 简单 的 融合 方式 ,在 某 些 系 统 中 可 以 采用 。 
利用 上 述 线性 系统 的 推导 思路 ,可 以 比较 容易 地 得 到 多 级 式 多 传感器 非 线性 系 
统 的 状态 估计 模型 ,在 此 不 再 歼 述 。 


672 带 反馈 信息 的 多 级 式 估计 融合 


1 带 反 馈 的 集 -分 式 多 级 估计 融合 


对 该 类 多 级 式 系 统 , 当 j 二 1,2,…,L 时 ,局 部 估计 为 
KCR+1/ 44+ D=KiCR+D[HR+D —HR+D K(k+1 lk] 
(6-167) 


其 中 
Ki(k+1)=P(k+1\k 


DHk+1) [Rk +D] (6-168) 


[Pk +1 |k+D]” CP Ck FILIDT +HLP HDT LËEFADI EPAD 
(6-169) 


PI Ck +1 |k) = BPCR) DTC) 十 CGO)OCD)GT (k) = Pk +1 |k) (6-170) 
运用 式 (6-143) ,可 得 带 反馈 的 第 二 类 多 级 式 最 优 分 层 估 计 解 的 形式 1 为 

L 一 a 
D (P41) k+ DP Xk+ 24D 


j=l 


Rik +1|k+D= Pk +1 | k+ Df 


—(L—1) A +11 2)? XR +11 2) 


M 
+ D [P+ k+ D] Xk k+ 


j=L+1 
=(P LIH] i(k +1 | eI] (6-171) 


其 中 


L 


P,(k+1/k+)D71= ss [Pe+1/e+D°-@—-)[Re+1| ar 


j= 


M 
kz D [Pk LIEFDE -(Pe+1/aT ] (6-172) 


j=L+1 
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当 工 =0 时 ,以 上 两 式 便 退化 成 无 反馈 情况 ,这 里 我 们 定义 这 种 情况 下 的 全 局 估 
计 及 其 协 方差 为 XCk 十 11k 十 1) .Pi(k 十 1|& 十 1)。 当 上 二 M, 即 所 有 局 部 节点 均 接收 
反馈 信息 ,这 时 最 优 融 合 解 为 


M 
> [PFI DI X+ 24+) 


XR+1/k+D=Pe41| | 
j=l 
—(M—1) [Pe +1) O] Xk +1 | b) (6-173) 
A 
M ee 
PREIRO = >) Petr e+ DEP MEN [Pe +1 OP 
j=l 


(6-174) 
同 理 运 用 式 (6-144) ,可 获得 带 反馈 的 第 二 类 多 级 式 最 优 分 层 估计 解 的 形式 2 为 


XiCR+URED=XCR+1/ 有) 十 Pk 十 1 1 24+) 
L 一 ~ a 
“> [PiCGk+1| kDCRCR+1 |k) — K+1 | k)] 


j=l 


M 
+ >> {[Pi(k 十 1 | R+ DIL R+1 1k 十 1) 一 (Ck 十 1 | k] 


ion 
[P+] ITM +1 D k+ | 1} (6-175) 
Ft Pr A+ 1) ATER (6-173) P, 4 L=M 时, 式 (6-173) 变 为 
Ck 二 1 1k 十 1)== 庆 CR 十 1 1 有) 十 Pi(k 十 1 1k 十 1) 
. 5 [P +1 R+ DPCM +1 RED Š k+1 |k)] 
T (6-176) 
这 里 ,PiCk 十 1|k 十 1) 表 示 在 式 (6-175) 中 。 
2 带 反馈 的 分 -分 式 多 级 估计 融合 
BRA L 个 局 部 节点 接收 来 自 融 合 节点 的 反馈 信息 ,而 这 些 局 部 节点 中 又 分 别 
有 DG=1,2,…,L) 个 传感器 接收 来 自 局 部 节点 的 反馈 信息 。 于 是 由 式 (6-62) 有 
[Pik +1 |k +D]? Xie+1/4+D(-PIR+1|/ RD! Xi(k+1 | k) 


L, 
= >) [Pik +1 |k +D] Rik +1 |k+1) 
i=l 
— L; [Pik +1 | 27? Šik +1 |k) 
N 
+ >) CPi@t1 | e+ DIP Xk+ k+) 


i=L;+ 


—[Pik+1| kT XiR+1/ 2] (6-177) 
由 上 述 假设 知 Vi=1,2,…,L RVJH=1,2,--,L XR +12) = XRF = 


X(A+1 |) PHCR+1 A) =P +I = PR +A) Yj=L+1,L+2, =, M, L;= 
0。 把 式 (6-177) 代 入 式 (6-143) 并 化 简 , 可 得 带 反 馈 的 分 -分 式 多 级 系统 的 多 层 估计 
形式 1 为 


L 
Xilk 十 1|k 十 1)== Pi(k 十 1 | e+ 人 Sy) [Pk +1 |A)] Xk +1 |k) 


j=l 


L 一 a 
十 >)>) [Pik +1 kD] MAF1 A+) 


L 
.>) [LPi(k+1|k+1)]! X k+l k+ 


— [Pik +1 | D] Rik +1 |k)] 


M Nj R 
。 >) DPR $1 | RED! M41 44+) 


j= i=l 
—[Pik+1/ O] Rk |e} (6-178) 
再 由 式 (6-65) 得 


L Lh 
L, Pras [+ SD [PRAD 
=] 


j=l i=1 


P+ le+D= (1- 
j 


N; 


+ 3 [CPi +1 | k+ DIY [Pi o] 


+ DPR HDI 


j=L+1 i=1 
—[Pi(k+1|k)J]!] (6-179) 
“4 L=M, Vj ECU.L;=N, . MR (6-178) FISK (6-179) AP Hl EM 


M, 
X: (k+1|k+1)=P(k+1|k+4 pf 人 IN, jerar | k) X(Rk+1|k) 
j=l 


M j 
+ 


j=1 i=l 


[Pick +1 | k+] Kasi e+v} (6-180) 
M 


MN 
PP(k+1|k+1) =(1- N, Peas IDHA D iaetiletpor 


j=1 j=1 i=l 


(6-181) 
另外 ,由 式 (6-155) 可 推出 带 反 馈 多 层 融 合 的 形式 2 为 
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X(R+1k+D=K%R+1/H+P(R+1/k+)D 


L bj 

E [Pik +1 ETDIT k+ 2+ D—Xk+1| 2] 
j=1 i=l 

L Nj 

= 之 [LPiCg+1| k++D IEXiC+1| +1) 

j=1i=L,+1 


j 


-X&+ DJ-i NA 


- [i k+1 |k) —X R411 407) 


M N x 
。 > Spit 1 let py [Xk +1 | e+) 


j=L+ i=l 


—X(k+1|4]—(Pik+1/ 27 


+ [XiCR4+1) 2) —X(k+1| om} (6-182) 


Jt LP CR+1/R+1) BAR LEK (6-179) H. 4 Vj=1,2,,L; L;=N; 时 , 式 (6-182) 
变 为 


iON _ 
X:(k+1|k+1)= X:(k +1 | 2+ PCR +D{ 2 Veet |k+D]” 


j=l i=1 


[Ñ+ 1k 十 1) 一 总 (& 十 1 | k] 


M N, 
© >) DP++ | A+ DIPLHG+1 | AED — X11 0] 


j=l} i=1 
— [Pik +1 | ALR +1| 2) —X R41 | on} (6-183) 
且 这 时 


L L N en 
PrtiletD= (1- — UN N, pr tility Piati | AEDT 


j=l i=l 


z 


M j 
+>) [LLPiG+11 E+ DT! 


j=l i=l 
—[Pitk+1| 21°] (6-184) 
如 果 进 一 步 假 设 工 =M, 则 式 (6-183) 化 为 
Xk+1 R+D=XR+1| +PKR+1I/ RAED 


l 县、 A x 
。 >) DP++ | e+ DP LHe +1/ 2+ D—-X 41/2) 


j=l i=l 
(6-185) 

这 里 ,Pi(k 十 1|k 十 1) 表 示 在 式 (6-181) 中 。 
显然 , 式 (6-167) 和 式 (6-176) 两 式 等 价 , 式 (6-178) 与 式 (6-182) 等 价 , 且 有 反馈 


182 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
MERRER CRE LRED SX CR+IRED ,PiCk 十 11k 十 1) 与 PiC(k 十 1|k 十 1) 
相同 。 


6.8 联邦 滤波 器 


目前 组 合 导 航 中 ,传感器 的 数量 和 种 类 越 来 越 多 ,比如 GPS, R XFA ,无线电 
导航 、Doppler 声呐 雷达, 信息 装置 等 传感器 ,组 合 导航 系统 需要 将 它们 传送 来 的 信 
息 综合 处 理 , 常 用 的 有 两 种 基本 结构 : 集中 式 融 合 及 分 布 式 融合 。 如 果 采 用 集中 式 
融合 , 则 需要 把 各 个 传感器 的 测量 信息 送 到 中 心 站 集中 人 处理, 这 种 集中 式 处 理 方式 
存在 计算 负担 重 、 容 错 性 差 \ 通 信和 负担 重 等 缺点 。 虽 然 随 着 计算 机 技术 的 飞速 发 展 ， 
计算 负担 重 的 困难 将 越 来 越 降 为 次 要 矛盾 ,但 对 容错 性 和 估计 精度 的 要 求 却 越 来 越 
高 。 这 些 推动 了 分 散 卡尔 曼 滤波 级 数 的 不 断 发 展 。 

目前 ,分 散 化 滤波 技术 已 发 展 了 30 多 年 ,在 众多 的 分 散 化 滤波 方法 中 ,Calson 
等 提出 的 联邦 滤波 器 (federated filter) 只 对 子 滤 波 器 的 估计 信息 进行 合成 , 子 滤波 器 
是 平行 结构 形式 ,各 子 滤 波 器 算法 采用 卡尔 曼 滤波 算法 ,处 理 自 己 传感器 的 测量 信 
息 。 为 了 使 主 滤波 器 的 合成 结果 与 集中 式 融 合 估计 精度 相同 ,Calson 采用 方差 上 界 
技术 和 信息 分 配 原则 来 消除 各 传感器 子 滤波 器 估计 结果 的 相关 性 ,把 全 局 状态 估计 
信息 和 系统 噪声 信息 分 配给 各 子 滤 波 器 ,但 不 改变 子 滤 波 器 算法 的 形式 。 联 邦 滤 波 
方法 由 于 计算 量 小 、 实 现 简 单 、 信 息 分 配方 式 灵活 、 具 有 良好 的 容错 结构 ,受到 许多 
研究 者 的 关注 。 正 是 由 于 这 些 特殊 的 特点 ,美国 空军 已 将 联邦 滤波 器 列 为 新 一 代 导 
航 系 统 通用 的 滤波 器 。 

联邦 滤波 器 是 一 种 具有 两 级 结构 的 分 散 化 滤波 方法 , 它 由 若干 个 子 滤波 器 和 一 
个 主 滤波 器 组 成 ; 各 个 子 滤波 器 独立 地 进行 时 间 更 新 和 测量 更 新 ; 主 滤波 器 的 功能 
有 : 一 是 进行 时 间 更 新 (相当 于 一 个 “影子 ”滤波 器 ); 二 是 将 各 个 滤波 器 的 结果 进行 
融合 。 融 合 后 的 结果 可 反馈 到 各 个 滤波 器 ,作为 下 一 个 处 理 周期 的 初 值 。 联 邦 滤波 
器 采用 了 两 项 关键 技术 : 方差 上 界 去 相关 和 统一 的 信息 分 配 。 


681 问题 描述 


考虑 如 下 的 线性 系统 模型 ,假设 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 的 状态 转移 矩阵 .过 程 
噪声 分 布 阵 和 过 程 噪声 相同 
Xe = Ox, + Tw (6-186) 
其 中 ,@ 是 系统 的 状态 转移 矩阵 ,T 是 过 程 噪声 分 布 矩阵 。 假 设 w 是 均值 为 零 的 白 
噪声 序列 
E[wo 门 一 2052 > 0 (6-187) 
其 中 ,6 是 Kronecker delta 函数 , 即 
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à = lk =j 
0 kj 
假设 有 N 个 传感器 对 系统 式 (6-186) 独 立地 进行 量 测 ,相应 的 量 测 方程 为 
zin = Hin Xn + Vin (6-188) 


其 中 ,zi+1 是 第 i 个 传感器 在 k 十 1 时 刻 的 量 测 值 Hi ES i ERATE k +1 时 刻 
AS Tet UU FEE, vi+1 是 第 i 个 传感器 在 & 十 1 时 刻 的 量 测 噪声 ,假设 via FE THI Fw, 的 
均值 为 零 的 白 噪声 序列 , 且 
ELvin (vin)? ] = Rinds Rin > 0 (6-189) 
假设 总 » Pi 表示 联邦 卡尔 曼 滤 波 器 (融合 中 心 ) 的 最 优 估计 值 和 协 方差 阵 ; 
Siu Pi 表示 第 i 个 子 滤波 器 和 协 方差 阵 Gi = 二 1,2,…,N); Soha Pl RIR EME EAE AY 
估计 值 和 协 方差 阵 。 


682 方差 上 界 技术 


假设 融合 中 心 向 各 子 滤波 器 无 反馈 , 且 已 知 主 滤波 器 和 子 滤 波 器 在 k 时 刻 的 估 
Pv iy, RIE DTT HEE Pin (i 二 1,2,…,N,m), 对 于 主 滤波 器 ,在 时 刻 的 数据 融合 过 
FETE BU ARE aie = Kale s Piae = Pele o W E DE Ui ae HY — 2 T Ay 


Xir = De Xi 


(6-190) 
Pnu = OP ee oF 十 TO Iv 


传感器 i 的 局 部 估计 为 
Shae = ®©, Sine 
Pinu = @ Pi, OF + TQ TF 
总 en = Shou + Kin Gin — Hin Sind) i= 1,2.0°5N (6-191) 
Kin = Pinu (Hin dE [Hi Piste CHin)" + Riv F 
Pinuen = U — Kin Hin) Pin 
对 于 传感器 i(i 二 1,2,…,N), 有 
Sinun = Sia + Kin in — Hin Gn) = ® Fi Kin Gin — Hin D Fin) 
(6-192) 
Xian = Xk+l 一 Fit 
Bx, + Tw — Ð, Fiu — Kin CHin (Dixi + Peo.) + vin — Hin ® Xi] 
Ox, + Pw, — ©, xi), — Kin CHin (Dr, +P.) + vin — Hin D Xi, ] 
= (I— Kin Hin) ® xi. + U— KinHin) Diw — Kin tin (6-193) 


从 而 有 
Prien = CovL Zit Khas | = (I — Kin Hin ) ®,P i, oO} c= Kin Hin Ye 
+ U— Kin Hin) POTE O — Kin Hin) 


= (IT— Kin Hin) (BP OF 十 FONT ) (I— Kin Hin)” (6-194) 
对 于 主 滤波 器 ,由 于 无 量 测 值 , 所 以 其 时 间 更 新 即 为 其 量 测 更 新 , 即 
nun = Mae = P, Xe (6-195) 
Xine Xen 一 Sitiet Dixit + Tw, — D: Sr 

= © Xa + Tw (6-196) 
从 而 在 任 一 子 滤波 器 i 和 主 滤波 器 之 间 就 有 
Pre = Cov žin | 

= (I— Kin Hin) ©,Pit OF 十 (一 KB) OTF (6-197) 


Ui, RA Q.=0 H Poo =0 时 ,各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 在 k 十 1 时 刻 的 滤波 
误差 之 间 才 是 不 相关 的 ,而 在 通常 情况 下 ,这 两 个 约束 条 件 都 难以 成 立 ,一 是 要 求 无 
系统 噪声 ,这 在 实际 应 用 中 无 法 做 到 ,另外 ,在 初始 时 刻 , 通 常 取 总 一 zoy,Pio 一 Po， 
此 时 Poh = Po 。 


令 Biti=(I—KinHir)® CG =U Kit Hi G=1,25°°N) 


rph LN ls 
Piri Pii Pii | 
N,1 N,N N,m 
Piia Pii Pii 
m, 1 m, N m 
LPH Pii Pii 


[ Biz Pii (Bin DT 


BR PNY (Bip )" 


Bin Pit (Bin) Bi Pu OE 


BY PNY (BA DT BPH OT 


L OP (Bin)? © Pi’ (BY )* OP BE 
Cini Qe (Cin)? Chi Qe (CED? CQ. TT 
F N ` 1 T N i N T N : iT 
Chi (Cin) ChQ (Cin) CenQ: Ti 
TQ, (Cla TQ: (Ch )* rQ. TE 
Blay “is 0 0 Pin == Pir Pir Bh = 0 0 
C| o oo BY, o |PX PS PN || 0 BÉD 0 
0 Ò illem = Pa Pir 0 oo 0 pr 
Cin ae 0 0 Qa a Q: (Cin )T oe 0 0 
| > 8 : Š 2 ; $ k . $ 
0 0 0 (Cr) 0 


0 one 0 TQ = Qe Q 0 see 0 re 
(6-198) 
可 以 看 出 ,由 于 共同 的 过 程 噪声 w 的 影响 ,即使 Pi 二 0, 也 不 会 有 Prii =0. 
现在 用 “方差 上 界 ” 技 术 来 消除 掉 这 种 相关 性 。 由 和 矩阵 理论 可 知 , 上 式 右 端 由 Q 组 成 


第 > 
的 方 了 泗 有 如 下 上 界 
Q; “OO nO; = 0 0 


: * S : < = we : : (6-199) 
Q e Q: A 0 c YNDE 0 

Q; e & Oi 0 ane 0 YQ 
Jee ttytii, o<t<i, 1<n<% 6-200) 
Yı YN Ym n 


可 以 看 出 , 式 (6-199) 中 的 上 界 比 原 始 和 矩阵 的 正定 性 更 强 。 也 就 是 说 ,上 界 矩 阵 与 原 
始 矩 阵 之 差 为 半 正 定 的 。 
对 于 初始 状态 协 方差 阵 也 可 设置 类 似 的 上 界 , 即 
Pd ot Po? Pars’ nP = 0 0 


on | ` ‘ ` . (6-201) 
Pig ce PMN PN | | o e YRS o 


Po = oie’ Poe 0 os 0 YmP ois" 
由 此 也 可 以 看 出 , 式 (6-201) 右 端 无 相关 项 。 也 就 是 说 ,将 主 滤波 器 和 子 滤波 器 自身 
的 初始 协 方差 阵 再 放大 些 就 可 以 忽略 主 滤波 器 和 各 子 滤波 器 初始 估计 误差 之 间 的 
相关 性 ,进一步 由 式 (6-194) 可 知 ,P 统 二 0(i 关 j,i,j 二 1,2,"…,N)。 
将 式 (6-199) 和 式 (6-201) 代 入 式 (6-198) ,可 得 


1 ,1 1,N lsm 
Phen ot PRA Pfii 


N,1 N, N Nom 
Pein oc PAn Phi 


m,1 m, N ym vm 
PR ot PR Prii 


Bin oO 0 [Pi … 0 0 (Bin)? = 0 0 
< : 
0 BY O 0 PN 0 0 (By,)* 0 
0 0 ©, IL 0 0 Pir 0 0 pi 
Cin 0 0 na 0 0 (CCtH DT 0 0 
0 … CN 0 0 … YQ 0 0 … (C) 0 
0 ae 0 P; 0 ... 0 Yn Qi 0 was 0 Ty 
(6-202) 


在 式 (6-202) 中 取 等 号 , 即 放大 估计 误差 协 方差 阵 ,可 得 分 离 的 时 间 更 新 
Pron = Bin Pai (Bist 二 XCinQ: (Cin), i=1,2,…,N (6-203) 


Piian = OPH Bi +y TTE (6-204) 
Pihan = 0 ijvisj 一 1,2， ,Nm (6-205) 


当然 ,这 样 得 到 的 局 部 滤波 结果 也 是 保守 的 。 
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值得 注意 的 是 , 式 (6-203) 和 式 (6-204) 与 联邦 滤波 器 最 终 表示 式 在 Pih I PA 
处 还 是 有 差别 的 ,这 可 以 这 样 来 理解 : 在 最 终 的 联邦 滤波 器 表达 式 中 ,每 一 步 完 成 融 
合 过 程 后 ,融合 中 心 完 成 对 主 滤波 器 和 各 子 滤波 器 的 重 置 ,此 时 各 子 滤波 器 和 主 滤 
波 器 之 间 又 变 得 相关 了 ,可 以 再 次 仿照 式 (6-201) 去 掉 这 种 相关 性 。 这 样式 (6-203) 
和 式 (6-204) 的 Pi 和 PAC BES AEM YP ig ,与 最 终 联邦 滤波 器 的 表达 式 完 全 一 致 。 


683 联邦 滤波 器 的 一 般 结构 


联邦 滤波 器 是 一 种 两 级 滤波 ,如 图 6-11 所 示 。 图 中 公共 参考 系统 的 输出 一 方面 
直接 给 主 滤波 器 , 另 一 方面 给 各 子 滤波 器 作为 公共 状态 变量 值 。 各 子 滤 波 器 的 局 部 
估计 值 总: 及 其 协 方差 阵 Pil 送 入 主 滤波 器 ,和 主 滤波 器 的 估计 值 一 起 进行 融合 以 得 
到 全 局 最 优 估计 。 此 外 ,从 图 中 还 可 以 看 出 ,由 子 滤波 器 与 主 滤波 器 合成 的 全 局 估 
计 值 总 及 其 相应 的 协 方差 阵 Ph 被 放大 为 Bi?*Phi(0 三 B 二 1) 后 青 反馈 到 各 子 滤波 
器 ,以 重 置 各 子 滤波 器 的 估计 值 , 即 
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图 6-11 联邦 滤波 器 的 一 般 结构 


同时 , 主 滤波 器 预测 误差 的 协 方差 阵 也 可 以 重 置 为 全 局 估计 误差 协 方差 阵 的 
Bu’ 倍 , 即 为 Bn Ph (0 二 B. 亿 1)。 这 种 反馈 的 结构 是 联邦 滤波 器 区 别 于 一 般 分 散 化 
滤波 的 特点 。 有 (一 1.2,…,N,m) 称 为 “信息 分 配 系数 ”, 是 根据 信息 分 配 原则 来 
确定 的 ,不 同 的 及 值 可 以 获得 联邦 滤波 器 的 不 同 结构 和 不 同 的 特性 ( 即 容错 性 、 精 度 
和 计算 量 ) 。 


684 联邦 滤波 器 的 工作 流程 


联邦 滤波 器 中 的 信息 有 两 类 , 即 状态 方程 信息 和 量 测 方程 信息 。 状 态 方程 信息 
包括 状态 估计 误差 协 方差 阵 的 信息 (Pa ) 和 过 程 噪声 方差 的 信息 (Qi )。 状 态 方程 


i E E, H 

的 信息 量 是 与 状态 方程 中 的 过 程 噪声 的 方差 成 反比 的 ,过 程 噪声 越 弱 , 状态 方程 就 
越 精确 。 因 此 ,状态 方程 的 信息 量 可 以 通过 过 程 噪 声 协 方差 阵 的 逆 , 即 Qi 来 表示 。 
此 外 ,状态 初 值 的 信息 ,也 是 状态 方程 的 信息 , 初 值 的 信息 量 可 以 用 初 值 估计 误差 的 
协 方差 阵 的 逆 Pi 来 表示 。 同 理 , 量 测 方程 的 信息 量 可 以 用 量 测 噪声 协 方差 阵 的 逆 ， 
即 Ra? 来 表示 。 

当 状 态 方程 . 量 测 方程 以 及 Pojo Qe 、R* 选 定 后 ,状态 估计 4 以 及 估计 误差 协 方 
差 阵 Pui 也 就 完全 决定 了 ,而 状态 估计 的 信息 量 可 以 用 Pi 来 表示 。 对 公共 状态 而 
言 , 它 所 对 应 的 过 程 噪声 包含 在 所 有 的 子 滤 波 器 和 主 滤波 器 中 ,因此 ,过 程 噪声 的 信 
息 量 存在 重复 使 用 的 问题 。 各 子 滤 波 器 的 量 测 方程 中 包含 了 对 应 传感器 的 量 测 品 
声 , 所 以 我 们 可 以 认为 各 个 局 部 滤波 器 的 量 测 信息 是 自然 分 开 的 ,不 存在 重复 使 用 
的 问题 。 

一 般 来 说 ,联邦 滤波 器 的 工作 流程 包括 信息 分 配 、 信 息 的 时 间 更 新 .信息 的 量 测 
更 新 和 信息 融合 四 个 过 程 , 下 面 分 别 对 它们 加 以 阐述 。 


1 信息 分 配 过 程 


信息 分 配 就 是 在 各 子 滤 波 器 和 主 滤波 器 之 间 分 配 系统 的 信息 。 系 统 的 过 程 信 
息 Or 和 (Ph,) 下 按 如 下 的 信息 分 配 原则 在 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 进 行 分 配 
Qi = Bi'Q: 
Piu = Bi Phx (6-206) 
ia = u, i= 1,2,.,N,m 


其 中 ,8. 二 0 是 信息 分 配 系数 ,并 满足 信息 分 配 原 则 
a + Ba =1 (6-207) 


2 信息 的 时 间 更 新 
时 间 更 新 过 程 在 各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 之 间 独 立 进行 ,各 子 滤波 器 和 主 滤波 器 
的 滤波 算法 为 
lk @ Xin 
| (6-208) 
Pie = OPi +r. OT, i=1,2,…%…,N,m 


3 量 测 更 新 


由 于 主 滤波 器 没有 量 测量 ,所 以 主 滤波 器 没有 量 测 更 新 。 量 测 更 新 只 在 各 个 局 
部 子 滤 波 器 中 进行 , 量 测 更 新 通过 下 式 起 作用 
(Pine) = (Pie + Hin)" Rin) Hin 
ae Sie = (Pie)? Siva + CH)? (Rin) zins i= 1,2,1, N 


(6-209) 
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4 信息 融合 


联邦 滤波 器 核心 算法 是 将 各 个 局 部 滤波 器 的 局 部 估计 信息 按 下 式 进 行 融合 ,以 
得 到 全 局 的 最 优 估 计 。 
Pian = Pinan) ™ + Phau)” +e + Pann + Phan) T? 
(6-210) 
Sinu = Pireti LPi E Fine S (Pitie y” Sian apr ee 
+ Phau) Bae + PR nn] (6-211) 
通过 以 上 的 信息 分 配 、 时 间 更 新 、 量 测 更 新 和 信息 融合 过 程 ,在 局 部 滤波 器 中 由 
于 方差 上 界 技术 引起 的 信息 丢失 ,在 融合 过 程 中 这 种 非 最 优 被 重新 合成 ,方程 得 到 
全 局 最 优 解 。 


685 联邦 滤波 器 的 最 优 性 证 明 


集中 式 融 合 是 在 最 小 方差 意义 下 对 系统 状态 的 最 优 估计 ,如 果 联 邦 滤波 和 它 等 
价 , 那 么 联邦 滤波 也 就 是 最 小 方差 意义 下 对 系统 状态 的 最 优 估计 。 理 论证 明 得 出 ， 
有 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 是 等 价 的 ,无 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 是 不 等 
价 的 ,是 最 小 方差 意义 下 的 次 优 估计 。 

1 有 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 等 价 


对 于 式 (6-186) 和 式 (6-188) 构 成 的 多 传感器 系统 ,集中 式 融 合 结构 下 融合 中 心 


的 广义 量 测 方程 为 
zen = Hi Xrti + Vet (6-212) 
其 中 
Saga = Lika) yiu) eee Cz 7 J? 
in = [(Hln) CE DT CAN TIT (6-213) 
Vay = [Coja Coby) Col T 
并 且 
EL vin vin] = Rin dy 
| (6-214) 
Rin = diag(Rin, Rin, Ria) 
融合 中 心 的 时 间 更 新 为 
Mn = OLE, (6-215) 
Pinu = ØP DHr OF? (6-216) 
融合 中 心 的 量 测 更 新 为 
(Phan)? = (Pha)? + Wea Ria Hin (6-217) 
(Phas)? Haun = (Pha) Shap + Apa Rize (6-218) 


集中 式 融合 是 全 局 最 优 的 ,如 果 能 够 证 明 联邦 滤波 算法 与 集中 式 融 合 是 等 效 的 , 那 
么 联邦 滤波 算法 也 就 是 最 优 的 。 下 面 证 明 式 (6-210)、 式 (6-211) 和 式 (6-217)、 


名 189.. 
式 (6-218) 分 别 等 价 。 
首先 将 系统 的 信息 进行 分 配 , 即 在 每 次 融合 后 对 主 滤波 器 和 子 滤波 器 重新 分 配 
和 设置 
Qi = BQ ,Phe 一 应 :PP 全 (6-219) 
Sie = i= 1,2,0°,N om (6-220) 
其 次 考虑 时 间 更 新 过 程 , 即 由 主 滤波 器 和 子 滤 波 器 的 时 间 更 新 过 程 可 得 


Num 


Nom 
Pn) = >) (Pin) — > (Piri +r Qi i) 


i= i=l 


= CDB Pi BEHT OT i)" 


= P (®,Pi.®74+T QTE? 


N,m 
(Sa) (DPE DHr OTD 


i=l 


(@ .PE D E+Hr Tri? (6-221) 
可 见 式 (6-221) 与 式 (6-216) 是 相同 的 。 将 式 (6-219) 代 入 子 滤波 器 的 时 间 更 新 有 
Pinu = Q Pir OI +r OW f= O Pi Drep Ores 
= Bn (OPi D i+ TQTH) = BP Phar (6-222) 
于 是 通过 式 (6-211) 可 得 


Num 


Fine = Prl p3 (Pin) Fons = Pran| Sa (Piti) Sou 
Sa Fir = Spo, Xiu = Soo Xba — O Xk, (6-223) 
所 以 式 (6-223) 与 式 (6-215) 是 等 效 的 。 
最 后 考虑 量 测 更 新 过 程 , 因 为 主 滤 波 器 没有 量 测 更 新 ,所 以 有 
Play = Pap ot fae = Tue (6-224) 
成 立 。 根 据 式 (6-210) 和 子 滤波 器 的 滤波 过 程 , 有 


Nem 


(Phan = > (Piima) 
i=1 


= | >) Pind + in)" Ria nin | + (Pia 


i=1 


Il 


N,m Nim 
>) (Pisa) + > (Hin)™ (Rin) Hin 


i=l i=1 


= (Ph) + (CHa), CHR CAT] 
X diagl (Rh). (RE) (RYT 
< (CHL)? HB) CTT 
= (Pha) + Wa Re Hin (6-225) 
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即 式 (6-225) 与 式 (6-217) 是 等 价 的 。 
现 将 总 kx 一 剖 s 代 入 子 滤 波 器 的 时 间 更 新 式 , 有 总 + 一 总 本 12, 和 N 7 
则 由 式 (6-211) 和 子 滤波 器 的 滤波 过 程 有 


Nem 
P: | i 一 5 
Pinen) Xen = > (Pinen) Xey 


i=l 
e n = g 
= > LP See H Hin)™ Rin) zin ] + Pind) ine 
i=l 
Num Num 
= > [CPi Sia] + 之 [Hin j= Rin) zin] 
jat = 
Nom 
= DL Pirun Snl + Sano" Rin) zin] 
Num 
= = (Pinin) ] tau 4 DEH )T (Rin) zis J 
= (Pha) Sha + Hin Reh zen (6-226) 
所 以 式 (6-226) 与 式 (6-218) 是 等 价 的 。 由 此 可 知 , 有 重 置 的 联邦 滤波 器 和 集中 式 融 


合 的 算法 是 等 价 的 。 
2 无 重 置 联邦 滤波 器 与 集中 式 融合 的 不 等 价 
不 等 价 的 关键 在 于 式 (6-221) 不 成 立 , 因 而 不 能 导出 式 (6-225) 和 式 (6-226), 即 
(Pia Æ 5i (Pia) 
或 者 i 
Sa (BPhr DHT OT D 天 > CD Pie BE +T Qi EE) (6-227) 


但 在 Pi, PQ: 比较 小 时 式 (6-227) 近 似 成 立 ， 所 以 无 重 轩 联邦 滤波 器 与 集中 式 融 合 
相 比 是 次 优 的 。 


6.9 ”异步 估计 融合 


在 前 面 的 章节 中 ,我 们 所 讨论 的 状态 估计 方法 都 是 建立 在 各 传感器 信息 同时 测 
量 并 同时 到 达 的 假设 基础 上 。 在 实际 多 传感器 动态 系统 中 ,由 于 所 用 传感器 种 类 的 
不 同 或 任务 的 不 同 , 使 得 各 传感器 具有 不 同 的 采样 速率 ; 传感器 系统 存在 不 同 的 观 
测 时 间 和 传输 中 延迟 的 不 同 ,这 种 同步 假设 实际 上 有 时 是 难以 保证 的 。 例 如 在 舰 载 
综合 电子 信息 系统 中 ,由 于 需要 执行 各 种 不 同 的 作战 任务 ,各 种 雷达 的 扫描 周期 往 
往 是 不 一 致 的 ,并 且 对 同一 目标 的 观测 时 间 起 始 基 准 也 可 能 不 同 。 针 对 异步 信息 的 
状态 估计 问题 ,文献 L[20 一 37] 提 出 了 一 系列 解决 方法 。 常 采用 的 解决 方法 是 采用 内 
插 、 外 推 等 方法 对 测量 数 进行 时 间 配 准 , 以 达到 各 传感器 数据 采样 同时 获得 的 目的 ， 


和 ai 
然后 应 用 同步 融合 算法 对 目标 状态 进行 估计 。 但 基于 内 插 或 外 推 的 方法 进行 采样 
数据 配 准 时 常常 会 产生 额外 的 误差 ,算法 的 估计 精度 通常 可 能 不 是 最 优 的 ,并 影响 
算法 在 实际 中 的 应 用 。 文 献 [22j 利 用 贝 叶 斯 滤波 方法 得 到 了 一 种 集中 式 最 优 状态 
估计 算法 ,文献 [31] 则 提出 了 一 种 最 小 均 方 误差 意义 下 的 分 布 式 最 优 状 态 估计 算法 。 
本 节 将 基于 文献 [26] 和 [31], 分 别 讨论 集中 式 和 分 布 式 的 异步 最 优 状态 估计 算法 。 


691 系统 方程 描述 


为 了 讨论 问题 方便 ,我 们 考虑 系统 为 两 层 融合 结构 。 假 设 T: 为 传感器 ; 的 采样 
时 刻 。 由 于 在 每 一 个 融合 周期 内 某 些 传感器 有 可 能 并 不 提供 量 测 , 也 有 可 能 提供 多 
批 次 量 测 。 因 此 ,假设 传感器 ; 在 每 个 时 间 间 隔 [LC(k 一 1)T,kT] 内 提供 的 量 测 为 m 
( 当 该 传感器 不 提供 量 测 时 ,zx 二 0), 则 可 以 得 到 该 周期 内 融合 中 心 所 得 到 的 量 测 总 
数 为 


N 
M = yen (6-228) 
i=l 
与 量 测 i 对 应 的 量 测 方程 可 表示 为 
Zi(k — Ai) = H; (k — AL) X; Ck — AL) HW; (k — Ai) (6-229) 
JEP A, 表示 量 测 i 获得 的 时 刻 与 基准 时 刻 kT 的 时 差 Wi CAD AE MAG 6.2.1 节 
一 致 。 


692 集中 式 异 步 估 计 融 合 


根据 6. 9. 1 节 重 新 定义 的 系统 方程 , 式 (6-1) 可 重新 按 如 下 公式 表示 
X(k) = Ok —Ai)X(k—Ai) + GR — AVR — Ai) (6-230) 
根据 式 (6-230) 可 以 得 到 
X(k— Ai) = © 1 (k—-ADLX(k) — GRAV (CR — ANDI (6-231) 
将 式 (6-231) 代 入 式 (6-229) 可 得 
Zilk — Ai) = H; (k — 14) BR— AL) LX(R) — GCE— AVGE— AL) J + Wk — A4) 
= H; (k — A4) B (k — A) X (k) 
— H; (k — Ai) D (k —14)GCk — AVR — AL) HW: Ck — Ai) (6-232) 
为 描述 方便 , 作 如 下 定义 


Hi;(k) = Hi(k—A) © (k — Ai) (6-233) 
Jik) =W; Ck — Ai) — H; (k)G Ck — AVR — Ai) (6-234) 
Z; (k) = Z; (k —2i) (6-235) 
根据 上 式 定义 , 式 (6-232) 可 简写 为 
Zi(k) = H; (kK) X (k) + Tk) (6-236) 


HTF VAi) WOA) ee A E Ah Se KS a ST Pa Lg C) Ja SR 
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E, HIZA R: k) =R, (kA) +H; (hk) GRA OC kA) GT (kA) HT Ck), 4 
AZAL Wt FEAT AT WB (A), (8) 是 相互 独立 的 高 斯 白 噪 声 。 如 果 有 两 部 传 感 
器 存在 同步 量 测 , 即 检 == 太 , 则 可 以 将 两 个 量 测 合成 一 个 单一 的 量 测 。 假 设 合 成 后 的 
目标 量 测 数 仍 用 M, 表示 , 则 可 以 得 到 如 下 的 概率 密度 分 布 公式 


M, 
PLZ1 k) ,Za Ck) ,Zu, Ck) | X] = TAZ% | X(k)] (6-237) 
i=l 


RTH Z, R) = {Z Ck) -Za (k) 90 ,Zu (k)) 表 示 在 [(k 一 1)T,kTJ 内 所 有 量 测 的 
集合 ; Yi(k) 二 {Yi-1,Z4) 表 示 所 有 时 刻 的 量 测 集合 。k 时 刻 目标 状态 估计 的 条 件 密 
度 函 数 可 写成 
_ plz | XW] | Yi] 

PL” | Ya] 


pLX(k) | ¥,]= pLX(h) | Yi (k) Z] 


pZ: | Xk) JEX) | Ze] 


4 (6-238) 
farz, | X(A) JpLX(k) | Yr ]dXk) 
将 式 (6-237) 代 入 式 (6-238) 可 得 
M; 
[L220 | XG Tel XC) | Ya] 
PLX(h) | YJ izl (6-239) 


fotz. | XW JPX) | Ys ]dX (k) 
根据 式 (6-236) 有 


p[LZCk) | Xk)] 


z -exp| A 
(2x)? | R;(k) | 三 


— H; (k) X(k)) Ri (k) (Z: Ck) — HC) X())} 


(6-240) 
其 中 ,d; 表示 2Z;(k) 的 向 量 维 数 。 
根据 贝 叶 斯 滤波 方程 ,可 以 得 到 & 时 刻 目标 状态 的 预测 概率 密度 函数 为 
1 
(2x)? | P | k—1) |? 


DEX) | Yad 


+ exp! L xw Rek |k- 1)" 


«PCR | k—1)(X(k)— Ñk | k—1)} (6-241) 
其 中 7 为 目标 状态 的 向 量 维 数 。 
X(k | k—1) = ELX®) | Yin] 


P(e | k—1) = ERX (k) — Xk | R—1)) (XK) — XR | k—1))"] 
He dE Se (6-240) ASK (6-241) , 式 (6-239) 可 写成 
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2 
feof- para) ax 


exp{— yaxa) 


PLX(k) | Yi] (6-242) 


其 中 
My 
ACX(A)) = XZ: k) — H; (k)X(k))"R; (k) (Z; (k) — H; (k)X(k))] 


i=l 


+ [XK — X Ck | k—1))TP™ (k | k— D(X) 一 X | k—1))] 


M, 
= xwf JHOR? (A) H(A) +P Ck | k — » xa 
i=l 


M, 
-| DOZE ODR H; k) + XT | k—1)P™° Ck | k — D [xw 


i=l 


M, 
F SIZI COR, (Rk) Zk) + XTMR | k—1)P>° (k | R—-1) XCR| R—-1) 


i=] 


(6-243) 


M, 


ae 
Bay =| DR WE +P | kD | (6-244) 


i=1 


M, 
Clk) = BoD] P< lR- DX | k= SAF aor? wzw | 


i=l 


(6-245) 
根据 上 式 定义 , 式 (6-243) 可 以 简写 为 
ACh) = XTCR)B-CA)XCE) — 2C" (2) BO (k) X (k) 
M, 
+ DZE ORT OZ: Ck) 
i=l 
+T Ck | k—DP>(k|k—1) Ñk |k—1) (6-246) 


其 中 


M, 


e W= DZ RR WZ: k) 


i=1 
+k | k— DP |k—1) X (k | k—1) — CTA) BR) XR) 
将 式 (6-246) 代 入 式 (6-242) 可 得 
PLX(k) | Yi] 


2 
Jef- +e (je 全 + CXA) — CCA) JTB” OCX) Cc) J} ax 


exp{— La W bexp{— $ XW CO JB OXW -cl 
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exp{— = [XC — CH) TB" LXE) — ce} 


Jef- + CX) — CCR) "BO OCX) — CC) Th dx ce 


n ! Tex] 
(21)? | BCR) |? 


pf HXW CTB? (XU) 一 COD]] 


(6-247) 
式 (6-247) 表 明 ,k 时 刻 目 标 状态 概率 密度 函数 的 均值 和 协 方差 分 别 为 C(k) 和 B(k)。 
基于 此 ,可 以 得 到 kk 时 刻 目 标的 状态 更 新 方程 和 协 方差 更 新 方程 分 别 为 


Xk | k) 一 CO) = Pk | pma |k-1)X&|k-D 


M; 
+ DEOR WZ | (6-248) 
i=1 

M, 


Pik |k) = BR) = SO AT ORT (A), Ck) +P(R|k—1) (6-249) 


T BELT AY RA a Ch) Big (AL AL) JI BN T SOT RA AAR A HE LT. 
式 (6-248) 和 式 (6-249) 才 能 成 立 。 由 于 7;(k) 与 系统 过 程 噪声 相关 ,这 种 假设 条 件 有 
时 可 能 并 不 成 立 。 例 如 ,系统 的 实际 动态 过 程 是 连续 的 ,但 又 进行 了 离散 化 处 理 。 
当 该 假设 不 成 立时 , 式 (6-248) 和 式 (6-249) 所 得 到 的 结果 不 是 最 优 的 。 
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1 局 部 传感器 的 状态 更 新 方程 
假设 局 部 传感器 TE ki 时 刻 的 量 测 记 为 Zi(A), 且 局 部 传感器 ki 时 刻 相对 应 的 


状态 更 新 方程 为 
Š; Cki | k= Ši (ki | ki — 1) + K; Cki) LZ CAD) 
| (6-250) 
其 中 ,K(ki) 为 状态 增益 矩阵 。 


根据 式 (6-229) 和 式 (6-231), 式 (6-250) 可 以 写成 下 式 
R: Cki | ki) = A; Cki) Ø Ck; | Ri — 1) Kk—1 | k; —1) +K; Ck:)W; Ck;) 
+K; (ki) H; Cki)[O Ck; | k: —1)X;: (k: — 1) 
G; (ki | ki —1)V; (kı —1)] (6-251) 
HEP „A; Cki) =LI—K; Cki) H; Cki) 1. 
根据 式 (6-251) ,可 以 得 到 传感器 在 A; 时 刻 的 局 部 状态 估计 误差 为 
K(k; | k= X; Ck; | kD — X; Ck;) 


= Ai(k)L® Ck; | ki — 1) X; Ck: —1 | ks —1) 
GO | ki — 1)V; Ck: —1)] +K; Ck:)W;Ck;) (6-252) 


ds EET = 
2 融合 中 心 的 状态 更 新 方程 


假设 在 第 & 个 融合 周期 内 (即时 间 间 隔 为 [CA 一 1)T,AT] ,本 为 融合 中 心 的 处 理 
周期 ), 到 达 融 合 中 心 的 航 迹 分 别 记 为 {X; Cki lki) ,Pi (ki)) ,i 二 1,2,…,n。 则 可 以 
得 到 时 刻 具 有 最 小 均 方 意义 的 融合 中 心 最 优 估计 为 

Xi(k | k) = SL.) Xi(k; | ki) (6-253) 
其 中 ,是 待定 的 加 权 和 矩阵 。 
定义 融合 中 心 状 态 估计 误差 为 
KiCk | k) = Xk | k)— X(k) (6-254) 
将 式 (6-253) 代 入 式 (6-254) ,可 得 


Šk | = SIL) X: Ck: | k) + [ELA D h |k) —1]X%) 
i=l 


i=l 
= DOL: Cki) Ø (Cki | RG CR | RV; Cki) (6-255) 


如 果 所 有 局 部 传感器 是 无 偏 的 , 则 式 (6-255) 中 的 第 一 项 均值 为 0。 因 此 ,为 了 
保证 融合 中 心 状态 估计 也 无 偏 , 则 应 满足 


DLD Bk | bY = 1 (6-256) 
i=l 
4 ah (6-256) RHF, P AAS BUSS n PAUR BORE L, 为 
[e N 
L, =O (k | kn) — XOL: Cki) Bk | kn) (6-257) 


将 式 (6-256) 和 式 (6-257) 代 入 式 (6-254) 时 刻 融 合 状 态 估 计 误 差 可 以 写成 


Xk | = DLC LK Cki | ki) — D (ki | ka) Xu hn | kn) 


i=1 


— BCR; | RG CR | RVC | ki) — GR | k)V, Ck |k,))] 


+O ki | kn) 其 (人 |) — Gp Ck | kV, Rn) (6-258) 
根据 式 (6-258) ,可 以 定义 状态 估计 协 方差 为 
P,(k | k) = ELX; (k | k) XP CR | k)] (6-259) 


定理 6.8 根据 式 (6-253) 的 融合 规则 ,融合 中 心 的 状态 估计 协 方差 可 表示 为 


nl nl 


s= n—l 
Pi |k) = >) D LM;L? + OLN: + >) NLT +M, (6-260) 


i=] j=1 i=1 i=1 


其 中 
My = Py (kisk)) HO Cki | by) Pm CR) + Qu (hi sh; shnd 1 BCR; | by) 
>O (ki | hy) Py (Ry hj) — Pro lCkiskj) BTC; | k) — O Ck; | RPT, Ck; ski) 
HO Cki | by) Paw (hn skj) BT Ch; | k) 
HO Cki | APL Ch kn) BT CK; | kn) (6-261) 
M, = Ck | hy) Pm Cknskn) BT Ck | ky) HOC | hy) (6-262) 
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N; = Pa (kiskn) BCR | ka) — BCR | k)LP, (ksks) —OCRn | RI] OTC | hy) 


(6-263) 
P; Ckiskj) = AiRIL® Ch; | ki — DP 3 Cki — 14k; —1) Ø (k; | k; — 1)" 
+Q. Cki +k; JAT Cki) +K; Cki) R; Cki)K? Ck; 85 (6-264) 
0 ki <k; 
Pas Ckisk;) = [aaea |k) BTC | ki) kı:—1 <k <k: (6-265) 
SAk) Bk lki DOT) k) bh—l 
Qk, lk) k; Ski 
Qu (hi sh; ska) = (6-266) 
Da (k) ki <k 
Q. Ckisk;) = E[G( | ki — 1)V Ck: — DVT (k; — DETR; | k; —1)] (6-267) 
Qk | ki) = Gk | RELV (RV CR) JGT k | kD 一 1,2， (6-268) 
定理 6.9 根据 式 (6-253) 的 融合 规则 ,异步 航 迹 融合 的 最 小 均 方 误差 解 为 
Kick |b) = YIL: Cki) Kk | ko) (6-269) 
i=l 
P,(k | k) = LML? +LN + N'L" +M, (6-270) 
其 中 MNAL 分别 定 义 如 下 
Min Mi Mi,s Sk Misa 
M2, M2,2 Mz, Mi 
M=| Maa Mai: M3,3 … Mma (6-271) 
Mi Mya Mais Mia 
N=[N: Nz Ns | Ni (6-272) 
L=[L L Ls | La]=— N'M" (6-273) 


J æ 


1. 目前 常见 的 估计 融合 算法 按 融合 结构 分 为 哪 几 种 ? 并 阐述 其 优 缺 点 。 

2. 对 比分 析 新 息 滤 波 和 传统 的 卡尔 曼 滤波 .并 用 新 息 滤波 来 推导 多 传感器 信息 
系统 数学 模型 ,包括 线性 系统 和 非 线 性 系统 。 

3. 试 证 明 集 中 式 融 合算 法 中 并 行 滤波 与 序 贯 滤波 结果 具有 相同 的 估计 精度 ? 

4. 写 出 不 带 反 馈 信息 的 分 布 式 估计 融合 三 种 最 后 解析 形式 ,并 简要 阐述 它们 的 
特点 和 性 能 ,证 明 最 优 融合 和 次 优 融合 的 等 价 条 件 。 

5. 什么 是 协 方差 交叉 法 ? 如 何 进行 相关 程度 未 知 的 相关 估计 量 最 优 融合 ? 

6. 画 出 联邦 滤波 器 的 一 般 结 构 ,并 简 述 其 工作 流程 。 

7. 试 分 析 有 重 置 联邦 滤波 器 是 在 最 小 方差 意义 下 对 系统 状态 的 最 优 估计 。 

8. 假设 2 个 目标 作 匀 速 直线 运动 ,使 用 两 个 2D 雷达 分 别 对 目标 进行 跟踪 ,2 个 
目标 的 初始 位 置 为 (35 000m, 55 000m), (55 000m, 35 000m) ,速度 分 别 为 (ww = 
500m/s,v, 二 0m/s),(v; 二 0m/s,v, 二 500m/s)。 同 时 假设 雷达 1 的 地 理 位 置 为 经 度 


29°, ABE 121” ,采样 周期 为 1s, 侧 向 误差 和 测 距 误差 分 别 为 mw 王 0.3" 和 一 40m。 雷 
达 2 的 地 理 位 置 为 经 度 36” ,纬度 120° ,采样 周期 为 1s, 侧 向 误差 和 测 距 误 差分 别 为 
om 一 0.15 和 一 100m, 不 考虑 两 传感器 的 时 间 配 准 问题 。 分 别 用 加 权 法 和 协 方差 交 
集 算法 对 上 述 场景 进行 估计 融合 。 
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识别 融合 


7.1 目标 识别 融合 概述 


目标 识别 融合 ,又 称 为 身份 融合 (identity fusion, IF) ,是 信息 融合 的 一 
个 重要 研究 内 容 。 目 标识 别 融合 是 利用 多 个 目标 源 获取 目标 属性 ,并 对 这 
些 目 标 属性 信息 依据 某 种 规则 进行 组 合 ,以 获得 更 为 准确 可 靠 的 目标 属性 
估计 。 从 多 个 目标 源 来 的 输出 数据 既 可 以 是 动态 数据 ,也 可 以 是 身份 信 
息 。 动 态 信息 描述 目标 运动 的 动态 参数 ,通常 包括 位 置 .速度 和 加 速度 。 
目标 身份 信息 包括 传感器 信号 .属性 信息 和 身份 说 明 等 。 由 于 不 同 传感器 
在 不 同 层 次 上 提供 信息 ,因此 ,用 层次 化 的 结构 来 描述 目标 识别 ,具有 与 实 
际 情况 相符 .结构 清晰 等 优点 。 因 此 ,为 了 得 到 稳健 的 目标 识别 ,有 效 途 径 
之 一 是 使 用 多 传感器 系统 。 多 传感器 的 目标 识别 融合 近年 来 已 得 到 人 们 
的 广泛 重视 9 。 

在 多 传感器 信息 融合 系统 中 ,目标 识别 融合 方法 主要 是 指 在 对 目标 进 
行 识 别 时 ,将 多 传感器 采集 的 信息 根据 目标 识别 融合 的 层次 结构 ,对 信息 
进行 综合 处 理 , 最 终 实现 融合 所 采用 的 方法 。 基 于 多 传感器 技术 的 融合 方 
法 能 够 克服 单一 传感器 的 缺陷 ,充分 利用 了 各 类 传感器 的 性 能 优势 ,提高 
目标 识别 的 准确 性 ,降低 了 信息 的 不 确定 性 。 但 目标 识别 融合 问题 本 身 至 
今 未 形成 有 效 的 广义 融合 模型 和 方法 ,不 少 研究 人 员 根 据 各 自 的 具体 应 用 
背景 ,提出 了 比较 成 熟 且 有 效 的 融合 方法 。 本 章 将 讨论 基于 模糊 集合 理 
论 ,粗糙 集 理论 .D-S 证据 理论 .灰色 系统 理论 . 极 大 后 验 概 率 准 则 .DSmT 
理论 的 目标 识别 技术 "2 。 


7.2 基于 模糊 集合 理论 的 目标 识别 融合 技术 
721 基于 模糊 贴近 和 不 确定 理论 的 识别 方法 


已 知 特征 参数 和 观测 特征 参数 均 是 模糊 数 , 已 知 特征 向 量 和 观测 特征 
向 量 都 是 模糊 数 向 量 。 假 设 共 及 类 目标 ,每 个 目标 的 特征 向 量 由 个 特 
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征 参 数 构成 ,这 & 个 特征 参数 构成 了 描述 目标 的 特征 矢量 。 令 Ul 二 (1,2,…,n}， 
Us 二 {1,2,…,k) ,其 中 UU 表示 对 应 个 目标 类 别 号 的 有 序 集 ,Us 表示 对 应 目标 特 
征 参数 类 别 号 所 构成 的 有 序 集 。YiEU 及 jEU;, 设 第 i(i 一 1,2,…,n) 类 目标 在 第 
jG 三 1,2,…,k) 个 特征 参数 方向 上 有 ny PAE, OF ,m= 二 1,2,… ,ni 表示 第 i 类 目标 
在 第 j 个 参数 方向 上 的 第 m 个 取 值 值 ,x; 表示 被 识别 日 标 在 第 j 个 参数 方向 上 的 模 
糊 观测 值 ,9* AX; 分 别 是 以 0 和 xx; 为 主 值 的 模糊 数 。 所 谓 目标 识别 ,就 是 要 把 模 
糊 观测 数 Xi ,j 一 1,2,…,& 构 成 的 模糊 数 向 量 归 和 一 个 与 它 最 相似 的 由 已 知 模糊 数 

构成 的 模糊 数 向 量 所 属 的 目标 类 别 中 去 。 
具体 地 , 设 prom Coe) AI pox, (ww) 分 别 表 示 OF 和 Xi 的 隶属 度 函 数 ,根据 经 验 , 可 选用 
正 态 型 隶属 度 函 数 或 柯 西 型 素 属 度 函 数 表示 wer Cu) 和 px (x)。 当 选用 正 态 型 隶属 


度 函 数 时 ,有 
[Co = exp[— | (7-1) 
和 
px, (W) = -| (7-2) 
P oj Mo; 分 别 表示 @# 和 Xi 的 展 度 。 当 选用 柯 西 型 隶属 度 函 数 时 ,有 
por u) -rrey (7-3) 
和 
px 0D) = eE (7-4) 


o + (u—2;)? 
为 了 确定 被 识别 目标 的 类 别 ,需要 确定 X; 和 G3 之 间 的 相似 性 测度 。 由 于 两 模 
糊 集 类 型 相同 , 故 采用 如 下 定义 的 格 贴近 度 作 为 两 模糊 集 的 相似 性 测度 a, BI 


ds = (X,©@") A (1— X; ® Os) (7-5) 
式 中 
X;003 = V (x GD A pron W) (1-6) 
auERL 
和 
X; BOF EV CGO V pon D) (7-7) 
ueR! 


分 别 表 示 X, MOT AYA AAG SPAR. 
在 jx (zw) 和 Ler (za) 均 为 正 态 型 隶属 度 函 数 时 ,由 于 X; OOJ yx, C) 和 en Cu) 
相交 的 上 确 界 , 亦 即 是 两 模糊 分 布 曲线 在 Xi 和 6B3 之 间 相 交 的 高 度 , 故 由 


: (7-8) 
(20; 26; 
可 得 
go (7-9) 
Oij TO, 


从 而 有 
加 _ uO)? 加 _ (a, — 4)? 7 
X;OO% = exp [ PA ] azii = exp| 20, ts) los Fay] (7-10) 
显然 ,wx (1) Open (u) 二 0, 于 是 可 得 
= (a, — OH)? T 
dy = exo |- ze Foy GAR 
同 理 ,在 jx, COFI egy (4) 均 为 柯 西 更 隶属 度 西数 时 ,有 
ss (oz +o)? 
(a Ho) + (a; — 05)? Sede) 


由 于 第 i 类 目标 在 第 j ROE SBF LH n; PEIES SO WOR i 类 目标 共有 
TEn, PEER n ARRAN 一 S| ii] 个 特征 向 量 。 虽 然 可 以 直接 以 


i=1 L j= 


三 (Vi 二 1,2,… nj 二 1,2,…,k) 构 造 N 个 相似 性 向 量 , 并 根据 相似 性 向 量 泛 数 
最 大 的 原则 确定 被 识别 目标 的 类 别 , 但 当 目标 类 及 每 一 类 的 特征 向 量 较 多 时 ,采取 
直接 比较 方法 是 很 费时 的 。 因 此 ,在 求 得 两 个 模糊 集 之 间 的 贴近 度 后 ,可 采用 如 下 
的 不 确定 推理 模型 进行 属性 融合 ,以 确定 被 识别 目标 的 类 别 。 

由 于 观测 模糊 数 是 以 不 同 贴近 度 贴近 于 某 些 目 标 类 的 若干 特征 模糊 数 的 ,因此 
可 借助 * 软 分 类 ”的 四 项 , 令 小 于 某 一 阔 值 的 AE ,也 就 是 说 只 在 dy KTA 
的 近邻 中 进行 观测 模式 类 别 的 判决 。 令 


S; = {i| Wj, Jism fi | x; — OR; |< Co; +0} (7-13) 
k 

总 三 | 人 (7-14) 
j=l 

S; = {m | Yj, Jism tH | z; — OR; |< lo +05)} (7-15) 


Mi PEM PHN NX, ON, MIE” AX, 与 第 i 类 目标 的 第 ) 类 特征 参数 
贴近 ”, 则 V my sees, E Si RH PM Pho HEAT HEMT HP; , 亦 即 Xi 只 要 与 第 i 类 
目标 在 第 j 类 特征 参数 方向 上 的 任意 模糊 数 贴近 ,都 有 X; 与 第 i 类 目标 在 第 j 类 特 
征 参 数 贴近 。 显 然 , 这 是 一 种 由 不 确定 性 的 析 取 命题 推理 出 复合 命题 的 不 确定 推 
理 , 并 且 P 的 真 值 为 dy 。 设 P5 的 真 值 为 ds , 则 有 以 下 推理 模型 


V ds (Ps)=>d; (P4) (7-16) 
mES;j 
由 于 命题 析 取 的 不 确定 性 值 是 复合 命题 中 最 大 的 命题 的 不 确定 性 值 , 故 有 
d; = \ ds, Vi€S (7-17) 
mES;j 
于 是 , ViES, 可 得 观测 模糊 数 向 量 与 第 ;类 目标 的 相似 性 向 量 为 
D; = Ldasdas*sdg], NIES (7-18) 


基于 不 确定 推理 方法 得 到 相似 性 向 量 Di 之 后 ,可 采取 以 下 两 种 方法 进行 硬 
判决 。 
第 一 种 方法 是 采用 比较 相似 性 向 量 范 数 的 方法 , 即 若 
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Ji = arg max! ID: Il} (7-19) 
则 按 最 贴近 原则 判决 待 识别 目标 属于 第 io 类 。 
第 二 种 方法 是 继续 采用 不 确定 推理 方法 , 它 基 于 这 样 的 一 个 知识 , 即 若 待 识 别 
目标 属于 第 ;类 , 则 待 识别 目标 的 & 个 特征 参数 都 要 对 应 地 贴近 于 第 ; 类 目标 的 & 个 
特征 参数 。 设 P: 表示 命题 “被 识别 目标 观测 模糊 数 向 量 与 第 ;类 目标 的 模糊 数 向 量 
贴近 ”, 则 ViES,Pa 且 Ps 且 …Px ,可 推断 出 Pi ,显然 ,这 是 一 种 由 不 确定 性 的 析 取 
命题 推理 出 复合 命题 的 不 确定 推理 , 若 以 d; 表示 P: 的 真 值 , 则 得 推理 模型 为 


人 dj (P >d: (P), Vi€S (7-20) 
HFA EB AS PE I > ea AL OE 
A= A ays VieS (7-21) 
FEIKES ME i 
io = arg max({d;} (7-22) 


则 按 最 贴近 原则 判决 待 识别 的 目标 属于 第 io 类 。 这 样 ,利用 模糊 贴近 可 解决 在 每 个 
目标 类 别 有 多 个 模式 情况 下 的 识别 问题 。 
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令 太 = 人 1,2,…, 四 表示 对 应 个 目标 类 别 号 的 有 序 集 。 又 令 U2 = (125007 oh} W 


Us = {1,25°** ttmax} (7-23) 
U =U, XU; (7-24) 
RP ona = U ny “Xx” 为 笠 卡 儿 积 。 
rere 
SY, (Wj EU) ETE R 上 取 值 的 变量 , 则 命题 *Y; 是 Xi 和" Æ OF "HY — BL 
性 度量 为 
Cons{Y; Æ X; Y; 是 83)= Poss{Y; Æ 0} | Y; #2 X;} 
= V (pep GD A px, (oO) (7-25) 
wer! 
式 中 ,Cons 表示 一 致 性 ,比较 式 (7-25) 和 式 (7-6) 可 知 ,在 正 态 形成 柯 西 型 隶属 度 函 
数 情况 下 有 
d™ = Cons{Y; 是 Xi Yi Æ OR) (7-26) 


令 Z=(T,M) 为 在 U 上 取 值 的 二 元 变量 ,(i,m) 表 示 从 Ul 和 Us 中 抽出 的 值 的 

二 重组 , Y (i,j)EU,d 实 际 上 反映 了 在 得 到 第 j 个 参数 方向 的 观测 模糊 数 后 ,Z 取 
值 (i,m) 可 能 性 的 大 小 。 于 是 ,得 Xi 后 Z 的 可 能 性 分 布 于 为 

m= >) 2 (7-27) 


meu SE) 


I, 是 取 值 于 U 上 的 关于 类 别 属性 和 参数 序号 属性 的 二 元 可 能 性 分 布 ,但 在 目 


标识 别 时 ,我 们 感 兴趣 的 是 关于 它 的 类 别 的 可 能 性 分 布 。 令 I 是 U, 上 取 值 的 变量 ， 
W X; 类 别 的 可 能 性 分 布 是 由 二 诱导 出 的 关于 了 的 一 个 可 能 性 分 布 , 即 边 缘 可 能 性 
IA H, ESET I 在 U, 上 的 投影 , 即 

I} = p(UFE) = p(Ufin ) (7-28) 
于 是 可 得 TE, 的 可 能 性 分 布 函数 为 


iG) = V him) = V dz (7-29) 


mEU, m=1 
比较 式 (7-29) 和 式 (7-17) 可 得 
ri(i) = dy (7-30) 
这 里 用 可 能 性 理论 进一步 解释 了 由 不 确定 性 推理 所 得 到 的 式 (7-17) 的 合理 性 。 

设 观 测 模式 类 别 属性 的 可 能 性 分 布 为 鹉 ,如 果 待 识别 目标 属于 某 一 类 , 则 观测 
模式 & 个 特征 参数 都 要 对 应 地 和 该 目标 类 已 知 模式 的 & 个 特征 参数 尽 可 能 一 致 。 因 
此 ,I 是 由 各 个 特征 观测 值 类 别 属性 的 可 能 性 分 布 Ji,j€EU 通过 交 运 算 符 得 到 
的 , 即 

Ti =() Hi (7-31) 


jEU, 

对 可 能 性 分 布 的 交 运 算 ,一 般 情况 下 可 通过 对 可 能 性 与 分 布 函数 的 取 小 运算 来 
实现 ,但 为 了 能 适应 各 种 不 同 的 模糊 现象 ,有 必要 在 更 一 般 意义 下 给 出 可 能 性 分 布 
的 交 运 算 。 注 意 到 可 能 性 分 布 的 交 运 算是 通过 可 能 性 分 布 函 数 的 运算 来 定义 的 ,而 
可 能 性 分 布 函数 的 值 域 为 [0,1], 因 此 可 能 性 分 布 的 广义 交 运 算 , 可 以 通过 [0,1] 区 
间 上 的 二 元 运算 来 定义 ,为 此 引入 工 模 。 

S T: [0-1]X(0,1J>[0.1].Va-.y-z€ (0,1), AWE: 

1. 交换 律 : Trey) =TCysx) 

2. 结合 律 : T(T(zx,y),z)=T(z,T(y,zx)) 

3. 单调 性 : 若 zx 委 y, 则 T(z,z) 委 T(Cy,z) 

4. 边界 条 件 : TA.2)=2 
则 称 工 为 Lo0,1] 上 的 三 角 模 或 工 模 。 例 如 下 列 运 算 


Tolasb) =a Nb (7-32) 
Tı (a,b) =a +b (1-33) 
= ab X 
T= re a o) ee 
To(a+b) = max{0,a+b—1} (7-35) 


均 满 足 上 述 四 个 条 件 , 因 而 都 是 工 模 。 
HA Oy AY AY BE HE Sd fii PB oe (iD 可 由 于 (JEUs 的 工 模 来 表示 。 令 
dy =7iGi), WieU, (7-36) 
fl=da, Vi€U, (7-37) 
f=T Fi sda), YI>1 (7-38) 
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则 由 式 (7-31) 可 得 


mG) = ft, Vi€EU, (7-39) 

特别 地 ,当选 用 To 模 时 ,有 
mG) = N dj = d; (7-40) 

jEU, 
而 选用 Ti 模 时 ,又 有 

m = [[ d; = da Xda X= Xda Viél, (7-41) 

j€U, 
按 上 述 方法 得 到 可 能 性 分 布 函数 后 ,就 得 到 了 被 识别 目标 类 别 的 可 能 性 分 布 为 
i j ae (7-42) 

ieu, ¢ 


这 实际 上 是 一 种 “ 软 判 决 "。 如 需 进 一 步 给 出 单一 判断 结果 , 即 进行 “ 硬 判 决 ”", 则 可 
按照 可 能 性 最 大 的 原则 进行 判决 , 即 若 

ri(io) = maxim; (i): i € U,} (7-43) 
则 判决 待 识别 目标 属于 第 i。 类 。 


723 基于 多 属性 模糊 加 权 方 法 的 目标 识别 


前 面 讨论 的 目标 识别 方法 实际 上 等 价 于 假定 各 个 特征 有 相同 的 权重 , 当 各 个 特 

征 有 不 同 的 权重 时 ,我 们 可 以 采用 线性 加 权 的 方法 对 各 个 特征 的 相似 度 进 行 加 权 综 

合 。 设 wyEUi 是 第 7 个 特征 的 权重 , 且 假 定 已 按 第 7.2.1 节 和 7.2.2 节 的 方法 得 
到 了 di; , 当 a; 为 清晰 值 时 , 待 识别 模式 与 第 i,i€EU, 类 雷达 的 总 贴近 度 为 

di = adi; (7-44) 


j€U, 
因此 可 根据 dii CU, 确定 待 识别 雷达 的 类 别 。 
在 实际 中 ,要 确定 权重 的 清晰 值 是 困难 的 ,在 确定 权重 系数 时 总 是 存在 一 定 的 
模糊 性 ,因此 ,用 清晰 值 表示 权重 不 如 用 模糊 集 表示 权重 更 能 反映 实际 情况 。 设 已 


通过 某 种 方式 得 到 权重 系数 w oj CU2 0 Say <1. D aj = 1。 将 权重 进行 模糊 化 


i€U, 
处 理 得 A; ,相应 的 隶属 度 函 数 记 为 wa Coe; )。 考 虑 到 根据 经 验 分 布 形式 确定 eg GO 
和 pox, (ww) 的 分 布 形式 具有 一 定 的 主观 性 ,从 而 使 得 得 到 的 贴近 度 具有 一 定 的 模糊 
性 ,因此 ,可 以 将 得 到 的 d 也 进行 模糊 化 处 理 , 得 到 D; ,相应 的 隶属 度 函 数 记 为 
Lo, (Vj) o W A; 和 DD; 都 是 对 称 性 模糊 数 , 且 有 相同 的 分 布 形式 , 即 


pa, C1) (==), | uj — a; |S c (7-45) 
j 


uo, (v5) (25), | vy —dy |< wy (7-46) 
i 


RP c 和 as 分 别 为 pa (w) 和 po, (un ) 分 布 的 展 度 , 可 根据 具体 情况 进行 选择 , 例 
如 可 选 为 


w; = min{dy ,1— dy } (7-48) 
SORRERA, HW EDAS; (2)f(x) 二 =f( 一 x+); BG) Vrn >n, A 
f(r) 三 f(xs)。 在 贴近 度 和 权重 都 为 模糊 集 的 情况 下 ,将 式 (7-44) 修 正 为 

D= Dy i€U (7-49) 


jEU, 
式 中 为 了 确认 待 识别 目标 类 型 ,需要 对 D;(i€E Ui) 作 比较 ,但 采用 一 般 的 方法 处 理 又 
比较 麻烦 ,为 此 ,可 采用 以 下 几 种 方法 之 一 处 理 。 

决策 方法 1: 求 给 定 水 平 的 总 贴近 度 的 上 、 下 限 估计 ,并 根据 上 、 下 限 估计 的 比较 
确定 被 识别 目标 的 型 号 。 对 给 定 的 水 平 a, 记 D: 的 a- 截 集 为 


Dt = {di: Di(di) >a} “[d;, d], i€EU, (7-50) 
式 中 
d} = sup{di}, i€ U, (7-51) 
dq; ED 
d} = inf {dj}, i€ U, (7-52) 
= d,€ DE 
A 
x 
X; = AjDs (1-53) 


记 Xy 的 隶属 度 函 数 为 wx Cry; ) , 则 在 隶属 度 函 数 /(*) 具 有 前 述 的 三 条 性 质 时 ， 
UX, (zy) 的 上 升 段 ( 或 下 降 段 ) 可 分 别 由 a, Cuj) 和 Ho; (vi; ) 的 上 升 段 (或 下 降 段 ) 决 
定 。 以 上 升 段 为 例 , Yri © (a; —c)) (dy — wy), adi l EB a Ela csa] 
vj €Ldy —wiy diy], rj =u wi 和 a, (uj )=po, (oj =a, WA LX, (xj) =a. 
这 是 因为 

Bx, (zj) = V Cua, (uz) N po, (vg) & pa, Cuf ) N yo, (oj) =a (7-54) 


ane, 
又 设 xj =ujvy H uju; 时 ,pa, (uj ) 福 pw， (uj ) ,于 是 有 
pa, Cuj) N po, y) S pa, Cu; ) =a (7-55) 
4 uj>u; 时 ,有 uy >v Ai Vij Spa, (uj). FEMA 
Ba, Cu) A LD, (vj) < LD, (vj) =a (7-56) 
故 结合 式 (7-54) , 式 (7-55) 和 式 (7-56) 可 知 
ux, (aj) =a (1-57) 
同 理 , Vd? € [2 (ajc) (diy wi), Dady l 3x; € [Llaj — c) (diy — 
j€U, i€U, 
wi) ajdiy |, HWE Vd? = > 5 Mexi (aj) =a, Vj E Us, 则 用 类 似 于 前 面 的 分 
jeu, 
析 方 法 并 结合 数学 归纳 法 有 
bv, (d?) =a (7-58) 


因此 ,对 于 给 定 的 水 平 ,由 po Cd? ) 二 a, 可 得 
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‘(2 =u) (% =) a, VE 三 (7-59) 
Cj Wij 
于 是 有 
a =+ 8 (7-60) 
dj — Uj _ ks 
= 土 B (7-61) 
式 中 B= f(a). HK ( 7-60) AK (7-61) SPH ATG 
u; =a; +8e; (7-62) 
vj = dj = pwi (7-63) 
于 是 可 得 
di = >) (a; + Be; (diy + Bw) (7-64) 
jEU, 
di = >) (a; — Bes) (ds — Bw) (7-65) 
= jEU, 


这 样 对 给 定 的 水 平 a, 当 找 出 必 与 4? 后 ,可 采用 的 一 种 决策 方法 如 下 : 


Q) ViEDUi, 找 出 最 大 的 d? , 记 为 di ,车 SEU, 唯一 , 则 判决 待 识别 目标 为 第 s 
类 ; 否则 转 (2); 

(2) #4 Jii CU, Ad? =d?=max(d?: €U} WH di >a, HY ARRERA 
目标 为 第 i K BZIP i 类。 

决策 方法 2: 对 Di 去 模糊 处 理 , 并 根据 模糊 值 的 比较 确定 被 识别 目标 的 类 别 。 
决策 方法 1 的 主要 不 足 是 涉及 a 的 选择 ,实际 中 究竟 选 多 大 的 为 好 ,事先 是 难以 预 
料 的 。 为 此 ,可 采用 如 下 TDC 去 模糊 方法 , 即 


d= a+) de (7-66) 
或 URI 去 模糊 方法 , 即 
di = exo [In did? da) (7-67) 
对 D: 去 模糊 ,然后 根据 dQ; 的 大 小 进行 比较 决策 , 即 若 3sEUn ,满足 4, 一 max{d; |i€ 
U1} , 则 判决 待 识别 雷达 为 第 类。 
在 实际 应 用 中 ,究竟 选择 TDC 去 模糊 方法 还 是 选择 URI 去 模糊 方法 ,可 根据 具 


体 应 用 情况 进行 选择 。 例 如 当 f(*) 为 三 角形 时 ,由 于 B 二 a, 此 时 ,选用 TDC 去 模糊 
方法 可 得 到 判别 函数 的 简易 表示 式 为 


& 1 7 
a= 1f (di +d?) da 
2 = 


i 
=>) af [Cds + Bw) (a; +Be;) + (a; —Be;) (ds — Pwy ) Ida 
; 


jeU, 


724 基于 模糊 综合 函数 的 目标 识别 


7. 2.1 节 到 7. 2. 3 节 研 究 的 目标 识别 方法 都 假定 各 已 知 目标 类 的 特征 参数 个 数 
相同 ,但 实际 应 用 中 ,一 些 目 标的 特征 参数 往往 得 不 到 ,因而 进行 目标 识别 时 就 面临 
各 目标 类 别 已 知 模式 特征 向 量 维 数 不 相等 的 情况 。 为 了 能 充分 地 利用 信息 ,可 采用 
不 等 维 模式 识别 方法 。 

设 第 i 类 目标 由 ni 个 特征 参数 ,又 设 根 据 式 (7-17) 得 到 了 d ,为 da ,di ，…， 
din,» 

Di = (da sda sda, ) (7-69) 
表示 待 识 别 目标 与 第 类 目标 的 相似 性 向 量 , 则 待 识别 目标 与 第 ;类 目标 的 总 贴近 
Ed: 为 

d; = M, (D;) (7-70) 
式 中 M, : [0,1]* 一 [0,1] 为 模糊 综合 函数 , 它 满足 保 序 性 和 综合 性 的 特点 。 在 目标 
识别 中 ,可 选择 以 下 一 些 模糊 综合 函数 对 da ,da ,… ,di 进行 综合 , 即 


di = M,,(D,) = min{d,,; | j = 12 (7-71) 
^ 1 
a = m, D» =| IJa ]" (7-72) 
j=l 
* i 
p 
a =M, D) -|| , p>o (1-73) 
和 Ni jmi 
或 
dy = M, (D;) = Vaid y 04; € (0,1],8 dia, =1 (7-74) 
i j=1 j=l 


在 得 到 d; 之 后 , 即 可 按 可 能 性 最 大 原则 进行 硬 判 决 。 
7.3 基于 粗糙 集 理论 的 目标 识别 融合 理论 
731 关系 数据 模型 


粗糙 集 理 论 作为 智能 信息 处 理 技术 的 一 个 新 工具 ,已 在 不 完整 数据 及 不 精确 知 
识 的 表达 、 机 器 学 习 、 推 理 以 及 在 只 是 发 现 等 领域 取得 成 功 的 应 用 。 本 节 将 讨论 基 
于 粗糙 集 理 论 的 目标 识别 算法 "9 。 

假设 共有 个 类 ,每 个 目标 由 若干 个 特征 参数 来 描述 ,将 特征 参数 视 为 条 件 属 
性 , 则 条 件 属性 集合 CH (er ,cs，…,cn)。 将 目标 的 类 别 视 为 决策 属性 , 则 决策 属性 集 


ee 多 源 信息 融合 至 论 及 应 用 
合 D={qdi,d,,，…,d,}。 对 模板 库 中 某 样本 w 的 一 条 信息 , 则 可 定义 wu = {a 
Cost mses di) RUS (ty ,us,… ,us) 称 为 样本 集合 。 这 时 研究 对 象 u 的 属性 值 
FJ ciu) = ci (i 二 1,2, ym; 1 三 1.2 ,nn),d(ww4)ED。 由 (t= 二 1,2,…,n) 构 成 的 
二 维 信息 表 就 是 关于 目标 识别 模型 的 关系 数据 模型 。 


732 建立 知识 系统 


为 了 从 样本 中 分 析出 知识 间 的 依赖 性 和 属性 的 重要 性 ,需要 利用 属性 对 论 域 进 
行 分 类 ,建立 论 域 上 的 知识 系统 。 而 分 类 的 基础 是 属性 值 的 离散 化 , 即 对 每 个 属性 
的 属性 值 按 特 征 分 割 为 若干 离散 值 , 然 后 将 属性 值 用 离散 值 蔡 代 。 离 散 化 后 便 可 建 
立 知识 系统 。 假 设 U 中 每 个 对 象 已 经 离散 化 ,确定 U 上 的 等 价 关系 ,建立 U 上 的 知 
识 系统 。 

设 CSC, 定 义 一 个 二 元 关系 : Ro={(u,v) CUXU |e; (u) =c;(v), Ver EC}. 
同 理 , 定 义 Rp 二 {(u,v)EUXUId(w) 二 d(v))}。 显 然 Re Rp 在 U 上 都 是 等 价 的 关 
系 。 因 此 它们 都 可 以 用 来 确定 U 上 的 知识 系统 。 

粗糙 集 理论 只 能 处 理 离散 的 属性 值 ,实际 应 用 中 大 量 存在 的 连续 属性 值 必须 经 
过 离散 化 后 才能 用 粗糙 集 方法 进行 处 理 。 较 为 简单 实用 的 离散 化 方法 有 等 距离 划 
分 算法 .等 频率 划分 算法 .Naive Scaler 算法 以 及 Semi Naive Scaler 算法 等 中 。 离 散 
化 的 结果 影响 到 分 类 的 最 终结 果 。 


733 基于 粗糙 集 理 论 的 权 值 确定 方法 


一 般 来 说 ,对 目标 各 特征 参数 之 间 的 重要 程度 没有 任何 先 验 信息 ,可 采用 等 加 
权 处 理 的 方法 。 事 实 上 ,不 同属 性 特征 的 参数 对 识别 结果 的 影响 是 不 一 样 的 ,这 主 
要 是 通过 权 系 数 来 进行 调整 。 合 理 的 选择 权 系数 是 获得 正确 结果 的 重要 条 件 之 一 。 

本 节 方 法 将 权 系数 确定 问题 转化 为 粗糙 集中 属性 重要 性 评价 问题 ,不 依赖 于 人 
的 先 验 知识 ,利用 粗糙 集 理 论 中 的 只 是 依赖 性 和 属性 重要 性 评价 计算 出 权 系数 。 

在 决策 表 中 ,不同 的 属性 可 能 具有 不 同 的 重要 性 。 为 了 找 出 某 些 属性 (或 属性 
集 ) 的 重要 性 ,我 们 的 方法 是 从 表 中 去 掉 一 些 属性 ,再 来 考虑 没有 该 属性 后 分 类 会 怎 
样 变化 。 主 要 包括 以 下 4 步 。 

步骤 1 计算 出 知识 Rp 对 知识 Re 的 依赖 程度 , 即 计算 目标 的 类 别 D 对 目标 属 
性 集合 C 的 依赖 程度 


>)y  card(Re(Ly Je,» 


[JRp EU/RDp) 


card(U) 


Yr, (Ro) 


式 中 card(S) 表 示 S 的 基数 。 
步骤 2 对 每 个 属性 c;, 计 算出 知识 Ro 对 知识 Ro- 的 依赖 程度 


(7-75) 


y card (Ree (Ly Je, )) 


[Rn €(U/Rp) 


Yee, (Ro) ard) i=1,2 m (7-76) 
步骤 3 计算 第 i 个 属性 的 重要 性 
op(ci) = Yre (Ro) 一 Xge CRo)， i = 1 ,2，…，772 (7-77) 
步骤 4 计算 第 i 个 属性 的 权 系数 
p= D, i = 1.2.04 (7-78) 
X ople) 
j=1 
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样本 在 离散 化 且 经 过 粗糙 集约 简 后 ,形成 了 一 个 简化 的 决策 表 , 在 此 基础 上 ,可 


采用 如 下 分 类 规则 。 


设 条 件 属性 集合 CS {cn cs 92 ,cm) ,首先 根据 离散 化 后 的 属性 值 将 样本 分 类 ,得 


到 U/C 中 的 各 等 价 类 。 然 后 通过 待 测 数 据 的 值 取 出 与 其 对 应 的 mx 个 集合 ,构造 相 
应 的 x 个 矩阵 , 记 为 Ai ,As,…,A,。 将 取出 的 mm 个 集合 中 包含 该 元 素 的 值 赋 为 1， 
否则 将 对 应 的 值 赋 为 0。 


依次 循环 计算 A'A Az As:,A:A,…。 这 里 只 关心 对 角 线 上 的 元 素 值 , 若 这 些 


元 素 中 只 有 一 个 值 为 1, 那么 该 元 素 所 对 应 的 序号 就 有 可 能 是 要 归 到 的 类 ; 如 果 哪 一 
类 中 不 止 一 个 值 为 1, 则 再 利用 对 角 上 的 值 构造 出 一 维 矩 阵 ,与 另 一 组 没 用 过 的 矩阵 
按 上 面 的 方法 运算 ,同样 只 关心 主 对 角 线 上 的 元 素 值 ,会 发 现 其 中 若 只 有 一 个 值 为 
1 ,那么 该 元 素 的 位 置 号 码 就 是 待 测 数据 所 属 的 样本 序号 ; 若 值 全 部 为 0, 则 判别 待 识 
别 目标 信号 不 在 已 知 样本 库 中 , 即 为 一 个 新 目标 类 型 ; 若 不 止 一 个 1, 即 带 测 数据 满 
足 两 个 以 上 的 决策 规则 , 则 可 以 进一步 计算 规则 的 符合 度 


card(X; N F) 


( = 
HX) card(F,) 


(7-79) 


AP F, 是 未 知 信号 的 特征 参数 集合 ,X; 是 决策 表 中 某 类 的 条 件 属 性 集合 ,X; NAF 
HEF. 中 符合 X; 中 特征 条 件 的 特征 的 集合 。 选 择 可 信和 度 大 的 规则 来 判别 待 识别 数 
据 属于 哪 一 类 。 


7.4 基于 D-S 证 据 理论 的 目标 识别 融合 技术 


741 互 不 相 容 数据 结构 的 递归 目标 识别 融合 


在 第 3 章 中 已 简要 说 明了 D-S 证 据 理论 的 基本 要 点 ,本 节 利用 D-S 证 据 理论 研 


究 目标 识别 的 融合 问题 。 


利用 证 据 理论 中 的 Dempster 组 合 规则 , 既 可 以 对 不 同 传感器 提供 的 目标 识别 


0 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 

证 据 进行 空间 域 决策 融合 ,也 可 在 时 间 域 对 传感器 提供 的 目标 识别 证 据 进 行 时 间 域 
融合 。 当 Dempeter 组 合 规则 能 用 递归 的 形式 实现 时 , 则 可 在 时 空域 更 有 效 地 进行 
数据 融合 ,假定 有 M 个 传感器 探测 相同 主体 ( 即 相同 的 识别 框架 M) ,每 个 传感器 可 
提供 N 个 不 同 测量 状 态 RAR P(U) 形 成 了 测量 数据 结构 。 注 意 到 并 非 寡 集中 的 每 
个 子 集 都 能 被 传感器 测量 到 , 亦 即 存在 测量 不 确定 性 。 测 量 数据 结构 ( 即 窒 集 
P(U)) 中 的 元 素 既 可 以 是 不 相交 ( 互 不 相 容 ) 的 ,也 可 以 是 相 容 的 。 下 面 讨论 测量 数 
据 结构 中 的 元 素 是 互 不 相 容 时 的 递归 目标 识别 融合 5] 。 


1. 每 个 传感器 的 时 域 递归 目标 识别 融合 


假定 第 ;个 传感器 到 & 十 1 时 刻 为 止 关于 目标 识别 的 互 不 相 容 累积 信息 由 累积 
基本 概率 赋值 mi (4 一 1) ,i 二 1,…,M,j 二 1,…,N 和 分 配给 识别 框架 的 累积 不 确定 


HEG Ck — Da Yomi D WSE A e MA ERRAR i ASU TET E PEVU 
测量 基本 概率 赋值 mi Æ T E PRR SE Hg Sa — Emi. 利用 
Dempster 组 合 规则 ,可 以 由 表 7-1 得 到 & 时刻 为 止 关 于 目标 识别 的 累积 基本 概率 研 
{imi Ck) 和 累积 不 确定 性 k) “21 — Simi). 


j=1 


表 7-1 分 离 结构 的 时 域 目标 识别 证 据 组 合 


mie mix os mx O 
mi(k—1) mi (k—1) min mi (k—1) mix one mi (k—1) mine mi (k— 1) 
ms (k—1) m3 (k—1)min m3 (k— 1) mix ark ms (k— 1) mm ms (k— 1) 
my (k—-1) my (k— 1) mi, my (k—-1) my e.. my (k— 1) miw my (k—-1) 4, 
做 (CR 一 1) Ok— 1 me OF (RO—1) ms as Ë Ck— 1) mye #Ck—1)0 


由 于 元 素 是 互 不 相 容 的 ,因此 VLA. mi Ck — 1) mi, 对 应 冲突 信息 ,利用 
Dempster 组 合 规 则 ,新 的 累积 基本 概率 分 配 mi Ch) ,i 二 1,…,M,j 二 1,…,N 可 按 下 


式 进行 计算 
mi (k) mi (k — Dm tm;(k DG + Ok — 1) mi, (7-80) 
1— K; 
式 中 
Ki = Dmimi(k—1) (7-81) 
pe 
更 新 的 累积 不 确定 性 为 
Gk— D 
= -一 一 一 一 上 Fa 
Ë Ck) I-K; (7-82) 


重复 上 述 过 程 就 可 以 得 到 传感器 在 时 域 的 目标 识别 融合 结果 


2 在 传感器 域 的 递归 目标 识别 空间 融合 


在 每 个 传感器 按 递归 方式 在 时 间 域 得 到 目标 识别 的 累积 基本 概率 赋值 及 累积 
不 确定 性 时 ,可 对 M 个 传感器 的 时 域 累 积 信息 按 Dempster 组 合 规则 进行 空域 融合 。 
用 组 合 规则 对 传感器 i 和 传感器 ! 的 时 域 累 积 信息 进行 融合 的 情况 如 表 7-2 所 示 。 
利用 表 7-2 可 以 得 到 传感器 i 和 传感器 1 最 终 的 时 / 空 累积 目标 识别 融合 结果 为 
mi (hm) (Rk) + mi (ROR) + Ch) mi (Rk) 


让 _Ra 
m* (k) I-K? (7-83) 
式 中 
Ki = Dmi km k) (7-84) 
jn 
由 传感器 i 和 i 得 到 的 累积 时 / 空 不 确定 性 为 
tony — EDE) 7 
CW =e (7-85) 


上 述 公式 构成 了 在 互 不 相 容 数据 结构 时 给 予 D-S 证 据 理论 的 目标 识别 递归 时 
空 融合 模型 ,重复 上 述 过 程 可 以 得 到 融合 M 个 传感器 后 总 的 累积 时 / 空 目标 识别 融 
合 信息 。 


表 7-2 不 同 传感器 的 目标 识别 空间 信息 融合 


mi Ck) ms (k) go mh (k) OCR) 
mi (k) mi (kh) mj (k) mi (k) mi} (Ck) ner mi (kh) my (k) mi (RO Ck) 
ms (k) ms (k) mj (k) mi, (k)ms (k) on ms (k) my (k) mi (RYO Ck) 
my (k) mi (k) mi (k) mi (k) ms (k) Gad my (kh) my (k) my (Rk)O Ck) 
OCR) O (hm) (k) O (hm) (k) Sos Ë (kh) my (k) ODO (RY 


742 相 容 数据 结构 的 递归 目标 识别 空间 融合 


所 谓 相 容 数 据 结构 ,是 指 测量 数据 结构 中 的 元 素 不 是 互 不 相 容 的 。 在 此 情况 
下 ,前 面 研究 的 互 不 相 容 数 据 结构 的 递归 时 / 空 融合 模型 不 再 适用 。 为 此 ,可 采用 递 
归 集 中 式 数 据 融 合 及 递归 分 布 式 数 据 融 合 两 种 方法 。 

递归 集中 式 数 据 融合 流程 如 图 7-1 所 示 , 它 把 一 1 时 刻 的 集中 式 累 积 目 标识 别 
信息 m(k 一 1) 与 & 时 刻 由 M 个 传感器 测 得 的 目标 识别 信息 相 组 合 以 得 到 在 & 时 刻 
总 的 目标 识别 融合 信息 。 

递归 分 布 式 融合 方法 可 以 在 M 个 局 部 传感器 的 子 处 理 器 中 分 配 计算 量 ,其 优点 
是 提高 了 计算 效率 和 错误 容 限 ,在 每 个 传感器 上 独立 进行 递归 时 域 信息 融合 , 且 通 
过 选择 适当 门限 减 小 融合 数据 矢量 的 维 数 , 从 而 在 对 M 个 传感器 进行 空域 融合 时 可 
减 小 整个 系统 的 计算 量 。 当 一 个 传感器 失效 时 ,就 将 之 去 掉 , 对 余下 的 传感器 数据 进 
行 融合 。 递 归 分 布 式 数据 融合 又 可 分 为 递归 分 布 无 反馈 时 / 空 信息 融合 ( 见 图 7-2) 和 
递归 分 布 有 反馈 时 空 信 息 融 合 ( 见 图 7-3) 两 种 。 
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-1 时 刻 的 目标 信息 


| 


IN HE 


/时 刻 的 被 测 环境 


© 


pe 


传感器 1| | 传感器 2| … | 传感器 M 
| 时 / 空 信息 融合 


KTA A AA El ER E E 


图 7-1 递归 集中 式 数据 融合 流程 
对 刻 的 环境 
传感器 1 在 传感器 2 在 传感器 NM 在 
(kt-D 时 刻 的 累 -DAIR -DATAR d 
计 信 息 m(t-D0| | 传感器 1 | aHa Emm- | 传感器 2 | | 计 信息 mMk-1)| | 传感器 M 
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图 7-2 递归 分 布 无 反馈 目标 识别 数据 融合 流程 


大 -1 时 刻 的 时 空 融合 信息 
人 时 刻 的 被 测 环境 
! 1 1 
传感器 1 | | | 传感器 2 | | … [传感器 1M 
1 1 1 1 
时 / 空 信息 融合 | | 时 / 空 信息 融合 | … | 时/ 空 信息 融合 
i 1 i 
M 个 传感器 空域 信息 融合 
时 延 | 


1 


KA 23 a E 
图 7-3 递归 分 布 有 反馈 时 / 空 信息 融合 流程 


在 无 反馈 融合 结构 中 ,每 个 传感器 的 当前 测量 值 与 该 传感器 上 一 时 刻 的 时 域 累 
积 信息 mi (k 一 1) 相 融合 得 到 局 部 传感器 当前 时 刻 的 累积 信息 m C) ,然后 将 M 个 传 
感 器 的 时 域 累积 信息 m Ck) ,i 二 1,2,…,M 进行 空域 融合 得 到 最 终 的 时 / 空 融 合 信 
息 。 在 有 反馈 的 融合 结构 中 ,每 个 传感器 的 当前 测量 位 与 上 一 时 刻 整 个 系统 的 时 / 
空 积累 信息 m(k 一 1) 相 融合 ,然后 再 在 传感器 域 对 M 个 传感器 的 时 域 融合 信息 进行 
空域 融合 ,得 到 当前 时 刻 的 时 / 空 融合 积累 信息 m(k)。 由 此 可 见 ,这 里 的 有 无 反馈 ， 
实际 上 是 指 有 无 系统 时 / 空 融合 的 全 局 反馈 。 在 有 反馈 的 系统 中 ,由 于 每 个 传感器 
都 使 用 了 整个 传感器 系统 的 时 / 空 累 积 信息 ,因而 它 能 得 到 比 无 反馈 的 分 布 式 融合 
结构 更 好 的 性 能 ,当然 ,这 是 以 牺牲 并 行 性 为 代价 的 。 


7.5 基于 灰色 系统 理论 的 目标 识别 融合 技术 


由 于 关联 分 析 是 按 发 展 趋势 作 分 析 , 对 样本 量 的 大 小 没有 太 高 的 要 求 ,分 析 时 
也 不 需要 典型 的 分 布 规律 ,而 且 分析 的 结果 一 般 与 定性 分 析 相 吻合 。 因 此 采用 灰 关 
联 分 析 的 方法 对 现 有 的 少量 观测 数据 进行 综合 分 析 , 可 为 实时 、 准 确 地 进行 目标 识 
别提 供 理论 基础 和 数学 依据 "21 。 
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假设 目标 共有 个 类 ,每 一 个 目标 由 k 个 特征 参数 来 描述 ,这 上 个 特征 参数 构成 
了 目标 的 特征 矢量 ,或 称 为 模式 。 令 如 二 {1,2,…,n),U, 二 {1,2,…,k), 其 中 UU K 
示 对 应 个 目标 类 别 号 的 有 序 集 ,Us 表示 对 应 目标 模式 中 特征 参数 类 别 号 所 构成 的 
有 序 集 。ViEUn 及 jEU, 设 第 i(i 二 1,2,…,n) 类 目标 在 第 jG 二 1,2,…,k) 个 特征 
参数 方向 上 有 ni 个 取 值 ,03(m 二 1,… ,ni ) 表 示 第 i 类 目标 在 第 j 个 参数 方向 上 的 第 
m 个 取 值 。 


由 于 第 i 类 目标 在 第 j 个 特征 参数 方向 有 5 个 取 值 , 故 第 ;类 目标 共有 ns a 


特征 向 量 即 已 知 模式 ,2 个 目标 类 共有 N 一 >) [Tw ] 个 特征 向 量 。 


设 在 某 一 时 刻 观测 区 域 中 可 能 存在 着 M 个 目标 ,它们 构成 一 个 目标 集合 : T= 
{Ty ,Ts,… ,Ti,… ,Tu)。 对 于 其 中 每 个 目标 Ti 通过 综合 分 析 和 特征 提取 都 可 用 一 
组 特征 参数 来 描述 ,这 些 特征 参量 构成 了 该 类 目标 的 模式 特征 矢量 。 


1. 数据 列 的 确定 


选取 待 识别 目标 观测 矢量 数据 为 参考 数列 , 记 为 Xo ={X0(G)|FH1.2.0 sk} 
一 般 地 ,选取 模板 数据 库 已 知 数据 为 比较 序列 , 记 为 X; 二 {Xi(j)1j 二 1,2,…,k}， 
(一 1,2,…,N), 其 中 N 为 识别 库 中 已 知 模式 的 数量 。 


ini ee 
显然 ,在 识别 库 中 的 目标 类 别 以 及 每 一 类 目标 的 特征 矢量 较 多 时 ,采用 直接 比 
较 的 方法 是 很 费时 的 。 实 际 上 ,观测 矢量 只 是 接近 于 某 些 类 的 若干 特征 矢量 ,而 不 
一 定 是 所 有 类 别 的 全 部 特征 矢量 。 这 样 , 在 进行 灰 关 联 计 算 时 ,可 以 采用 如 下 的 预 
匹配 技术 先 选 出 适当 数据 量 的 已 知 目标 数据 作为 比较 序列 ,并 确定 数列 元 素 。 具 体 


做 法 如 下 
R; = {ism | Yj dm fi |x; — 0% |< 3(6; +0;)} (7-86) 
[3 
R=(]R (7-87) 
j=l 


这 样 用 于 灰 关 联 分 析 的 比较 序列 确定 为 X;=={X;(j)|j==1,2,*…,k),(i€ER)。 
由 于 系统 各 因素 的 物理 意义 不 同 ,导致 数据 的 量 纲 也 不 一 定 相 同 ,而 且 有 时 数 
值 的 数量 级 相差 悬殊 ,这样 在 比较 时 就 难以 得 到 正确 的 结果 。 为 了 保证 数据 具有 可 
比 性 ,在 进行 灰 关联 分 析 时 ,需要 对 原始 数据 进行 生成 处 理 。 这 里 采用 区 间 值 化 的 
方法 对 特征 指标 数据 进行 标准 化 处 理 , 即 
X;(j) — minX; (j) 
maxX; (j) = minX, G)’ 


X;Gj) j=1,2,,k it ER (7-88) 


2 计算 灰 关 联系 数 和 灰 关 联 度 


参考 数列 Xj) 和 比较 数列 X;(j) 的 关联 系数 为 
min min | Xo) XG) |+ p max max | Xo(j) — Xi Gj) | 
EG) [XG — XG) [Fp max max | XG) X) | ome 


记 AG)=|XoG—-X:G)| W 
min mind, Gj) +p max maxA, (G) 


&G) A G) F p max mad, 0) 人 


AP po 为 分 辩 系 数 。 于 是 可 以 求 出 X; GO ) 与 Xu CD) 的 关联 系数 
& = {0)), j=1,2,.,k) (7-91) 
将 每 一 比较 数列 各 个 指标 的 关联 系数 集中 体现 在 一 个 值 上 以 便于 比较 ,这 个 值 
就 是 灰 关联 度 。 比 较 数 列 X; 对 参考 数列 的 灰 关联 度 常 记 为 Y(X。 ,Xi), 简 记 为 Vio 
常用 的 计算 关联 度 的 方法 是 平均 值 法 , 即 


WXX) = FED (7-92) 
采用 平均 值 法 计算 灰 度 实际 上 是 认为 比较 数列 的 各 个 指 标 对 于 关联 分 析 


era 但 事实 上 ,我 们 给 予 观测 的 目标 的 特征 矢量 进行 识 
别 时 ,这 些 指标 的 重要 性 多 数 情况 是 不 同 的 ,因而 必须 进行 加 权 处 理 。 令 a (j= 


1,2,…, 表示 相应 指标 的 权 系 数 , H >)a(j) = 1,a(j) > 0, 则 可 以 定义 加 权 关 联 
度 为 


$: 
7X XD = DEGaG) (7-93) 


3 灰 关联 度 排序 


对 参考 数列 X。 和 比较 数列 X; 的 关联 度 按 从 大 到 小 进行 排序 , 即 得 灰 关 联 序 。 
这 里 我 们 采用 最 大 关联 度 识别 原则 , 即 优先 选取 满足 maxy;(iE R) 成 立 的 对 象 ,使 之 
最 关联 于 Xoo 
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如 得 到 多 个 观测 样本 时 , 灰 关 联 分 析 在 实际 应 用 中 得 到 的 识别 结果 可 能 不 一 至 
甚至 是 矛盾 的 。 为 了 很 好 地 解决 信号 的 不 确定 性 问题 和 充分 利用 信号 在 时 间 上 的 
宛 余 性 ,在 灰 关 联 识别 的 过 程 中 引入 D-S 证 据 理论 ,通过 对 信号 的 积累 和 对 信任 度 
的 重新 分 配 , 可 以 很 好 地 解决 多 个 观测 样本 时 识别 不 一 致 的 问题 ,有 效 地 对 识别 结 
果 进 行 融合 ,提高 目标 的 正确 识别 率 59 。 

假设 在 观测 区 域 和 观测 时 间 内 ,侦察 到 :上 个 观测 样本 (Xo ,Xs”,… XG!) APE 
计算 目标 信号 观测 样本 中 各 个 参数 的 灰 关 联系 数 ,然后 通过 设 定 各 个 参数 的 权 值 ， 
可 得 观测 样本 与 目标 已 知 模板 库 中 样本 的 灰 关 联 度 。 接 下 来 ,考虑 到 信号 在 时 间 上 
具有 宛 余 性 ,得 到 多 个 时 刻 上 的 观测 样本 ,在 贝 叶 斯 信任 结构 下 ,对 于 每 一 时 刻 观 测 
样本 的 灰 关 联 度 集合 给 出 一 个 信任 测度 , 即 获得 一 条 证 据 。 运 用 D-S 证 据 理论 组 合 
规则 对 多 个 观测 样本 的 信任 度 进行 合成 ,最 后 得 到 信任 度 较 高 的 结果 。 这 一 结果 可 
作为 信号 识别 的 依据 。 


1 对 多 个 观测 样本 灰 关 联 度 的 组 合 


根据 7.5. 1 节 可 以 得 到 e 个 观测 样本 的 灰 关 联 度 集合 : G,={7CXi ,Xi)1iE 
R} ,其 中 ;二 1,2,…,t。 考 虑 到 D-S 证 据 组 合 具 有 空间 复杂 度 ,采用 了 预 匹 配 技术 来 
Was he cae ce 因此 ,可 以 找 出 
与 评判 对 象 有 关 的 基本 因素 集 {G1 ,Gs,…,G,) ,对 于 每 一 个 因素 G 给 出 一 个 信任 测 
度 ,也 就 是 获取 一 条 证 据 。 

在 D-S 证据 理论 中 ,BPA 分 布 只 需要 满足 其 和 为 1 这 个 简单 的 约束 条 件 。 在 工 
程 应 用 中 ,为 减少 复杂 性 ,BPA 的 分 布 通常 还 满足 这 样 的 约束 : 允许 一 个 证 据 提 供 
不 同 抽象 级 命题 的 BPA 值 . 但 除去 未 知之 外 ,其 余 焦 元 相交 为 空 。 贝 叶 斯 结构 就 是 
满足 这 一 约束 的 特例 。 在 贝 叶 斯 信任 机 构 ( 对 于 判别 框架 ,每 个 焦 元 都 是 由 一 个 单 
元 素 集合 组 成 ) 下 ,可 给 出 信任 函数 BEL(A ) 为 

BEL(A) = Dm(C) = m(A) (7-94) 


EA 


t BIBEL, =m, H 
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m=: s= 1,2; "t (7-95) 


通过 运用 证 据 理论 的 组 合 公式 ,可 以 对 灰 关 联 度 两 两 组 合 ,得 出 最 终 的 结果 ,然后 依 
据 判决 准则 对 观测 样本 做 出 判断 。 


2 给 出 综合 评判 结果 一 一 灰 关联 度 排序 


因为 灰 关 联 度 不 是 唯一 的 ,所 以 关联 度 本 身 的 大 小 不 是 关键 ,而 各 关联 度 大 小 
的 排列 顺序 更 为 重要 ,这 便 是 灰 关 联 序 。 对 参考 数列 X。 和 比较 数列 X; 的 关联 度 按 
从 大 到 小 进行 排序 , 即 得 灰 关联 序 。 这 里 我 们 采用 最 大 关联 度 识别 原则 , 即 优先 选 
取 满 足 maxy;(i€ER) 成 立 的 对 象 ,使 之 最 关联 于 X。。 当 然 ,也 可 以 设置 一 个 门限 , 当 
最 大 关联 度 大 于 一 定 的 门限 时 ,输出 结果 ; 否则 ,不 足以 判断 ,继续 观察 。 


7.6 基于 极 大 后 验 概率 理论 的 目标 识别 融合 技术 


假定 有 M 个 传感器 ,它们 可 以 是 相同 类 型 的 传感器 ,也 可 以 是 不 同类 型 的 传 感 
器 ,被 识别 目标 属于 N 个 已 知 目标 类 型 所 组 成 的 集合 ,每 个 传感器 都 基于 自己 的 观 
测 来 估计 未 知 目标 (或 作出 一 个 目标 识别 判决 ) ,然后 将 此 估计 (或 判决 ) 送 往 目 标识 
别 融 合 中 心 ,融合 中 心 基 于 M 个 传感器 接收 到 的 局 部 估计 作出 目标 识别 的 全 局 
估计 。 

SOAS 分 别 是 目标 类 型 集 和 传感器 集 , 即 9 Slo ,oo,…,ovw) 和 S Les ni 
… ,sm) ,又 令 人 是 第 i 个 传感器 作出 的 关于 未 知 目标 的 估计 (简称 为 传感器 目标 识别 
估计 ), 在 融合 中 心 , 假 定 各 目标 的 先 验 概率 plo), plo), ,plon) 已 知 ,及 传感器 目 
标识 别 估 计 的 条 件 联合 概率 是 已 知 的 , 亦 即 Yj 二 1,2,…,M ,假定 p ,0 ,… ,0 | 0;) 
是 已 知 的 。 在 上 述 条 件 下 ,讨论 基于 最 大 后 验 概率 (maximum a posteriori, MAP) ME 


则 的 目标 识别 融合 。 
i oE@ 是 未 知 目标 ,其 MAP 目标 识别 融合 估计 为 ce , 则 有 
pComp | 6146? 508.04) 一 max p (6! ,02 ,° ,0 | 0;) (7-96) 


式 (7-96) 也 可 表示 为 

Ome Sargmax p (o | (7-97) 
利用 贝 叶 斯 公式 ,MAP 目标 识别 融合 估计 也 可 写 为 
PO 07 40+ ,OM | mew) 

PCO" s0 sett 0) 

SE. pC ,0?,…,0M|o;) 是 在 给 定 未 知 目 标 o 的 情况 下 ERA HERO 0 ,…,0M 的 
条 件 联合 概率 ,p(o) 是 目标 o€9 的 先 验 概率 ,p(0' 10? ,… ,0 ) 是 传感器 目标 识别 估 
计 的 联合 概率 。 由 于 式 (7-98) 中 的 分 母 与 o 无 关 , 因 而 , MAP 目标 识别 融合 估计 也 
可 以 表示 为 


(7-98) 


a def 
Omp —argma x{ 
o€0 


Oir Sargmax( p 50° +++ 0 | 0) plo)} (7-99) 
oE 


M 
due “argmax( p(o) TL pc | 0} (7-100) 
p i=l 
由 于 对 数 函 数 是 单调 增 函 数 , 故 有 


M 
Gur eargmax{ ln[p(o0) [Loe | o) ]} 
o€ i=l 


M 
= argmax{lnp(o) + > inpco | o)} (7-101) 
™ i=l 
式 (7-101) 即 是 基于 最 大 后 验 概 率 准 则 的 目标 识别 融合 判决 规则 。 


7.7 基于 DSmT 理论 的 目标 识别 融合 技术 


利用 DSmT 中 的 经 典 DSm 组 合 规则 和 混合 DSm 组 合 规则 , 既 可 以 对 不 同 传 感 
器 提供 的 目标 识别 证 据 进行 空间 域 决策 融合 ,也 可 以 在 时 间 域 对 传感器 提供 的 目标 
识别 证 据 进行 时 间 域 融合 。 当 经 典 的 DSm 组 合 规则 能 用 递归 的 形式 实现 时 , 则 可 
在 时 /空域 更 有 效 地 进行 数据 融合 。 假 定 有 M 个 传感器 探测 相同 主体 ( 即 相 同 的 识 
别 框 架 U) ,每 个 传感器 可 提供 NN 个 不 同 量 测 状态 。 超 寡 集 DY 形成 了 量 测 数据 结 
构 。 下 面 首先 给 出 DSmT 的 融合 过 程 。 其 次 讨论 递归 目标 融合 342 。 
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DSmT 的 目标 判决 准则 与 基于 证 据 理论 的 决策 方法 相同 ,在 考虑 命题 由 不 确定 
可 能 且 用 以 往 的 判决 效果 不 明显 时 ,利用 基于 基本 概率 赋值 的 决策 对 目标 类 别 进行 
判断 。 

在 自由 DSm 模型 下 用 经 典 的 DSm 组 合 规则 ; 若 命题 给 出 完整 性 约束 条 件 , 则 
在 自由 DSm 模型 M CU) 基础 上 引入 完整 性 约束 条 件 重新 构建 一 个 相应 的 混合 
DSm 模型 MU) ,在 相应 的 混合 DSm 模型 下 运用 混合 DSm 组 合 规则 ,作出 判决 。 
图 7-4 给 出 了 基于 DSmT 的 信息 融合 过 程 。 

融合 必须 首先 在 自由 DSmT 模型 上 进行 计算 ,需要 考虑 两 个 问题 : 当 所 有 参与 
合成 的 M 条 证 据 在 同一 时 间 获 得 ,首先 在 自由 DSm 模型 上 计算 前 M 一 1 条 证 据 的 
融合 结果 ,储存 下 来 以 便 进行 下 一 次 融合 ; 其 次 在 自由 DSm 模型 上 得 到 第 M 条 证 
据 和 已 得 的 前 M 一 1 条 证 据 的 融合 结果 进行 融合 ,最 后 在 混合 DSm 模型 上 得 到 第 M 
条 证 据 的 最 终 的 融合 结果 ; 如 果 所 有 参与 合成 的 M 条 证 据 不 能 在 同一 时 刻 获 得 ,而 
是 顺序 得 到 的 ,那么 我 们 首先 在 自由 DSm 模型 上 计算 前 M 一 1 条 证 据 的 融合 结果 ， 
再 利用 混合 DSm 规则 得 到 此 时 M 一 1 条 证 据 的 融合 结果 ,把 前 M 一 1 条 证 据 的 结果 
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作出 判决 


在 混合 模型 MU) 下 的 混合 DSmT 规 则 
VA E Dym m (A= HANS (A)+S(A)+S3(A)] 
Si(Amn n(A) 

[} 


在 混合 模型 下 MK) 引入 完整 性 约束 条 件 


在 自由 DSmT 模 型 MU) 的 经 典 DSm 规 则 


=, M 
VA E Dumm (AEri, ~ xue pt Mn (X) 
(Inn = NXA 


t t } 
mk):D' 一 [0 ] 
证 据 源 Sv 


m(+):D" [0,1] 
图 7-4 DSmT 的 融合 过 程 


证 据 源 S1 


存储 下 来 以 便 进行 下 一 次 融合 。 在 系统 得 到 第 M 证 据 后 ,在 自由 DSm 模型 上 对 第 
M 条 证 据 和 前 M 一 1 条 证 据 的 融合 结果 进行 融合 ,最 后 得 到 混合 DSm 模型 下 的 M 
条 证 据 的 最 终 融 合 结果 。 


772 递归 目标 识别 融合 


可 采用 递归 集中 式 数据 融合 以 及 递归 分 布 式 数据 融合 两 种 方法 。 

当 所 有 参与 合成 的 M 条 证 据 在 同一 时 间 获 得 ,采用 递归 集中 式 数据 融合 流程 ， 
如 图 7-5 所 示 , 它 把 & 一 1 时 刻 的 集中 式 积累 目标 识别 信息 m (一 1) 与 上 时 刻 由 M 
个 证 据 相 组 合 , 以 得 到 在 & 时 刻 总 的 目标 识别 融合 信息 。 


王 =| 姑 1 时 刻 的 目标 识别 信息 | | 二 1 时 刻 的 被 测 环境 
© i 1 
HE 证 据 1 证 据 2 | … 证 据 M | 
{| | 
自由 DSm 模 型 下 的 信息 融合 
混合 模型 下 的 信息 融合 


图 7-5 集中 递归 式 目标 识别 数据 融合 流程 


当 所 有 参与 合成 的 M 条 证 据 不 能 在 同一 时 间 获 得 ,而 是 顺序 得 到 时 , 则 采用 递 
归 分 布 式 数据 融合 流程 ,如 图 7-6 所 示 。 递 归 分 布 式 融 合 方法 在 每 条 证 据 上 独立 进 
行 递归 信息 融合 , 且 通 过 选择 适当 门限 减 小 融合 数据 矢量 的 维 数 ,从 而 可 以 减 小 整 
个 系统 的 计算 量 。 当 一 条 证 据 失效 时 ,就 将 之 去 掉 , 对 余下 的 证 据 进 行 融合 。 在 递 


归 分 布 式 的 融合 结构 中 ,第 一 条 证 据 和 上 一 时 刻 整 个 系统 的 积累 信息 m2(k 一 1) 相 融 
合 ,首先 在 自由 DSm 模型 上 进行 融合 ,如 果 给 出 完整 性 约束 条 件 , 则 需要 在 混合 
DSm 模型 下 进行 融合 ,将 此 时 的 融合 结果 和 下 一 条 证 据 进 行 融合 ,直至 得 到 最 终 的 


当前 时 刻 的 融合 积累 信息 m). 


a -1 时 刻 的 
pg Cece cad f 被 测 环 境 
| 证 据 1 
i ! 
时 延 | |[ 自由 Dsm 模 型 下 的 信息 融合 | | 证 据 2 
i 
混合 模型 下 的 信息 融合 


自由 DSm 模 型 下 的 信息 融合 


混合 模型 下 的 信息 融合 


1 
融合 结果 M-1 证 据 M 
了 
| 自由 Dsm 模 型 下 的 信息 融合 
1 


混合 模型 下 的 信息 融合 


KI 时 刻 积累 的 目标 信息 量 
图 7-6 递归 分 布 式 信息 融合 流程 


7.8 基于 属性 测度 理论 的 目标 识别 融合 技术 


781 属性 测度 基本 理论 


1 属性 集 与 属性 测度 

可 采用 递归 集中 式 数据 融合 以 及 递归 分 布 式 数据 融合 两 种 方法 。 

属性 数学 的 首要 研究 任务 就 是 研究 属性 之 间 的 关系 、 建 立 运算 关系 、 研 究 属性 
的 测量 、 建 立 属性 测度 中。 与 模糊 数学 不 同 ,首先 从 思维 角度 ,把 属性 作为 集合 ， 
给 出 属性 集 、 属 性 空间 和 属性 可 测 空间 的 概念 ,然后 从 数学 角度 ,在 属性 可 测 空间 基 


础 上 建立 属性 测度 空间 。 
定义 7.1 设 X 为 研究 对 象 的 全 体 , 称 为 研究 对 象 空间 ,或 简称 为 对 象 空间 。 
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定义 7.2 ”我们 把 要 研究 的 X 中 的 元 素 的 某 类 性 质 记 为 下 , 称 正 为 属性 空间 。 
属性 空间 中 的 任何 一 种 情况 都 称 为 一 个 属性 集 。 

定义 7.3 如果 由 一 些 属 性 集 所 组 成 的 集合 R 满足 以 下 两 个 条 件 : 如 果 AC 
有 R, 则 AER; OW AER,BER, 则 AUBER, BAK R 为 属性 代数 。 

定义 7.4 如 果 属 性 代数 尺 还 满足 : 对 于 AiER,i 一 1,2,…, 有 LUA,ER., 则 称 
R Ko 代数 , 称 (F,R) 为 可 测 空间 。 

定义 7.5 设 z 为 X 中 的 一 个 元 素 ,A 为 一 个 属性 集 , 用 “xz€E A” 表 示 x 具有 属 
性 A。“zxEA” 仅 是 一 种 定性 的 描述 ,我 们 需要 用 一 个 数 来 定量 地 刻画 “x€ A” 的 程 
度 , 这 个 数 记 为 wCzEA) 或 (4A), 称 它 为 zxEA 的 属性 测度 。 为 方便 起 见 , 要 求 属 
性 测度 在 [0,1] 之 内 取 值 。 

设 (F,R) 为 属性 可 测 空间 。 称 py 为 (F,R) 上 的 属性 测度 ,如 果 wu 满足 

O) pA)>0,VAER; 

(2) ps(F)=1; 

(3) # AER, ANAS SGA; Nl 


U Ai|= FA) (7-102) 

上 述 第 3 条 性 质 称 为 属性 测度 的 可 加 性 。 

属性 可 测 空间 CF,R) 连 同 它 上 面 的 属性 测度 yj, 即 (F,R,y) 称 为 属性 测度 空 
间 。 但 是 ,这 些 属性 测度 不 可 以 任意 给 ,必须 满足 一 定 的 规则 。 属 性 测度 可 以 由 专 
家 经 验 或 对 事物 的 分 析 确 定 。 

在 这 里 需要 指出 ,属性 测度 空间 与 传统 的 概率 空间 和 测度 空间 是 不 同 的 。 传 统 
的 概率 空间 是 建立 在 点 集 的 基础 上 的 ,而 属性 集 不 是 由 元 素 或 点 组 成 的 , 它 只 是 关 
于 某 种 属性 的 一 种 定性 描述 。 模 糊 集 仅 是 研究 对 象 X 到 区 间 [0,1] 的 一 个 映射 , 因 
此 ,属性 集 也 不 同 于 模糊 集 。 

设 下 为 X 上 某 类 属性 空间 ,Ci Cree Ce 为 属性 空间 中 的 kK 个 属性 集 。 如 果 
(Cy Crs Cx) ME 


Pz 


K 
F=(JC.C.NG=9 i (7-103) 
i=l 


TW PK CC) «Cy ,…:Crx ) 为 属性 空间 F 的 分 割 。 

在 有 些 情况 下 ,属性 集 和 属性 集 之 间 是 可 “比较 ?的 。 因 此 ,对 有 些 属 性 集 可 建 
立 “ 强 ” 序 或 “ 弱 ” 序 。 当 属性 集 A 比 属性 集 B“ 强 ”时 , 记 为 A 二 B, 当 A 比 B“ 弱 ”时 ， 
WX A<B. 

当然 ,“ 强 ”与 “ 弱 ” 是 相对 的 ,从 一 个 角度 认为 是 “ 强 ” 的 ,从 相反 的 角度 则 认为 是 
“ 弱 ” 的 。 如 何 确 定 “ 强 ”与 “ 弱 ”, 由 具体 问题 确定 。 

WER (CC, ,Cs,，…,Cx) 为 属性 空间 FAY SP IFAC) OC, Ce 或 者 Cl 一 
Cy < Cx ; 则 称 (Ci ,Cs ,… CO WA EAP IK 


2 属性 识别 准则 


判别 有 对 有 错 , 因 此 要 考虑 代价 , 设 属于 C; 而 判别 为 C; 的 代价 为 cjo B 表示 
判别 为 C; 的 全 部 代价 ,B; 为 


K 


B= DYeips(C:) (7-104) 


最 小 代价 准则 : 若 
P, = ming; (7-105) 
则 认为 过 属于 Ci 类 。 因 为 当 X 判别 为 Ci 类 时 所 付出 的 代价 最 小 ,所 以 这 种 判别 是 
合理 的 。 
最 大 属性 测度 准则 : 考虑 最 小 代价 准则 的 一 种 最 简单 的 情况 , 若 认为 正确 判别 
无 须 付出 代价 ,这 时 取 心 =0, 若 认为 错误 判别 的 代价 皆 相 同 ,这 时 取 c =1 GAZ), 
则 有 


B= Ð mC) = 1— pC) (7-106) 
1<i<K 
i#j 
进而 有 
Br = mings = 1 — maxy.(C;) (7-107) 
最 大 属性 测度 准则 : 若 
1C) = maxp, (C;) (7-108) 


WAX r EFC, 类 。 
这 个 准则 是 在 一 组 简单 特殊 的 代价 cy 下 获得 的 ,因此 ,也 称 最 大 属性 测度 准则 
为 简单 最 小 代价 准则 。 在 模糊 数学 中 ,相应 的 准则 称 为 最 优 从 属 原则 。 
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在 研究 对 象 空 间 X 取 nn 个 样品 zi ,xs，… ,x,， 对 每 个 样品 要 测量 m 个 指标 厂 ， 
I ，… ,1 ,第 i 个 样品 zx; 的 第 7 个 指标 万 的 测量 值 为 x; ,因此 ,第 i 个 样品 x; 可 以 
表示 为 一 个 向 量 zi 一 (za, ,zm)(1<i<n)。 
设 下 为 X 上 某 类 属性 空间 ,(C<C:*<…<Ci) 是 属性 空间 F 的 有 序 分 割 类 , 且 
满足 C 字 Cs 二 …>Ck 。 每 个 指标 的 分 类 标准 已 知 ,写成 分 类 标准 矩阵 为 
LG CG = Cx 


Dilan az … ax 


(7-109) 


T, |an anz *** ax 


Y E a 


式 中 ap WE apap <ar MF aj Saji > ap o 


本 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
已 知 r= (tast tin) (1 人 in) 和 分 类 标准 矩阵 ,如 何 判 别 x; 属于 哪 一 类 ? 关 
键 是 计算 样品 的 属性 测度 ,然后 按照 置信 和 度 准则 和 评分 准则 就 可 以 回答 上 述 问题 。 
样品 属性 测度 的 计算 如 下 。 
首先 来 计算 第 i 个 样品 的 第 j 个 指标 值 zz 具有 属性 Ci 的 属性 测度 ji = 
pry EC)。 不 妨 假 定 an Laj <<a o 


4 xy Kan t, B pi = 1 s pij = = pi =0; 

当 ry apb, E puj = 1 s piji =" = pije- = 05 

= ai Siy Sasi lit, 取 
Ti ty a, 

ijt | sa, "Hijttl | 一 al ?AL 0，A<<! 或 让 之 /十 1 
Aji | Jay air | 


(7-110) 

在 知道 第 i 个 样品 的 指标 测量 值 的 属性 测度 之 后 ,现在 计算 第 i 个 样品 x; 的 属 

性 测度 pa 二 p(x;€ Ci)。 指 标 共有 m 个 ,每 个 指标 的 重要 性 可 能 相同 ,也 可 能 不 相 

同 。 因 此 ,要 考虑 指标 权 (un ,as +" stem) ,au 三 0。》 au 二 1. 由 指标 权 可 得 到 属性 
测度 a 

pa = pha; © C1) = Seon: 1<i<nl<k<K (7-111) 


有 了 属性 测度 ， 就 可 以 进行 识别 和 比较 分 析 。 
按照 置信 度 准则 ,对 置信 和 度 A 


ki = min{ 4 YCD Sa <e<k} (7-112) 
i=l 
则 认为 zx; 属于 Ci 类 。 
按照 评分 准则 ,计算 
K 
as, = Dy Mitts, (Cd) (7-113) 


i=1 


则 可 根据 qu, 的 大 小 对 x; 进行 比较 和 排序 
783 非 有 序 分 割 类 的 属性 测度 模型 


1. 属性 测度 识别 模型 "9 


要 进行 目标 识别 首先 就 要 根据 目标 的 测量 数据 ,建立 目标 的 结构 描述 模型 , 提 
取 描 述 目 标 结构 的 特征 ,然后 建立 目标 特征 库 , 建 立 分 类 规则 库 , 建 立 目标 特征 与 目 
标 类 别 的 对 应 关系 。 

设 样本 空间 分 为 KK 类 ,第 KK 类 为 Ci,1<k 三 K。 在 目标 识别 的 过 程 中 ,根据 样 
本 x 属于 第 K 类 C 的 属性 测度 , 哪 一 类 对 应 的 属性 测度 大 ,表明 样本 就 属于 哪 
=. 


对 于 该 问题 ,需要 进一步 研究 样本 属性 测度 的 计算 模型 。 基 本 思想 是 通过 已 知 
样本 构造 样本 x 的 属性 测度 ,由 属性 测度 再 判别 x 属于 哪 一 类 。 

设 样 本 空间 被 分 成 民 类 ,第 & 类 为 Ci,1 和 At 委 氏 。 每 一 个 样本 有 I 个 指标 ,第 了 
个 指标 记 为 1;,1j 二 了 ,指标 1 可 以 为 定性 指标 ,也 可 以 为 定量 指标 ,但 五 的 级 别 
或 取 值 为 有 限 个 , 设 指标 I; AL 个 级 别 ,第 /个 级 别 为 Ii,1<L<L;。 

已 知 属于 Ce 类 的 样本 有 N, 个 , 记 为 xzo%9 InN, SASK ,样本 oy? 在 指标 
Ty, EAE ep? GD ,zx Gs E 


x? GD 之 0， Sah, j=l; PSS] (1-114) 


在 许多 实际 问题 中 ,zw (7， DHL 0 或 1。 
下 面 给 出 具体 的 识别 步骤 。 
(1) 计算 属于 Ci WEARER c 在 指标 石上 的 分 布 


a 


= Aeg, D, 1X1<L,.1<jf<JA<k<K (7-115) 


4 满足 
Lj 
D= (7-116) 
l=1 
(2) TPR Ia FEAR ACC, ,C;,… ,Cxk) 上 的 分 布 
(k) 
wa, EAMEL ANES ES g (1-117) 
Sp 
k=1 
(3) 计算 指标 Ly TERE PY BE VE BE 
5 wP y — Ki 
vj = B e (7-118) 


由 式 (7-118) 知 ,0 过 <1. M wy =0 uP =K; M vg =1 时 , oP, 
oy? PA 1 一 个 为 1, 其 他 为 0, 在 式 (7-118) 中 可 取 a=2, 
(4) 计算 待 识别 样本 x 属于 第 & 类 Cy 的 属性 测度 wz (Cy) BEAR x 在 指标 Ty 
上 的 值 为 zz， 计算 
pr (C1) = S Éro? I2: TA (7-119) 


这 样 便 可 得 到 待 识 别 样本 x 属于 第 人 类 Ci 的 属性 测度 py,(Ci), 接 下 来 就 可 以 
根据 最 大 属性 测度 识别 准则 对 待 识别 样本 的 分 类 做 出 判断 。 


2 应 用 举例 


以 雷达 辐射 源 用 途 识别 为 例 。 GEER ER aS eee 即 射频 频 
率 、. 脉 冲 重复 频率 .脉冲 宽度 。 从 已 知 雷达 知识 库 中 提取 3 类 不 同 用 途 雷 达 。 表 7-3 


给 出 了 已 知 样本 特征 参数 。 
表 7-3 提取 的 雷达 辐射 源 指标 数据 


序号 类 别 RFCMHz) PRF(Hz) PW(ps) 

1 1 2774.3 428 3 

2 1 1280 300 4 

3 1 1313 301 4.1 
4 1 1251 601 1.7 
5 1 9214 429 0.8 
6 1 2746 1873 0.6 
7 1 2985 325 2.6 
8 2 3109 375 2:1 
9 2 2695 335 LI 
10 2 160 190 7 

11 2 2700 375 i7 
12 2 2700 330 0.8 
13 2 2000 600 3.5 
14 3 3400 2500 0.5 
15 3 2970 1250 0.8 
16 3 9000 1750 0.25 
17 3 3700 2250 0.37 


由 于 雷达 信号 在 发 射 .传输 和 侦 收 过 程 中 受到 种 种 随机 因素 影响 ,雷达 特征 矢 
量 是 个 随机 矢量 ,呈现 统计 特性 , 现 将 已 知 样本 释 加 随机 测量 误差 ,然后 对 该 信号 进 
行 侦 收 测量 , 表 7-4 给 出 4 次 观测 样本 。 
表 7-4 观测 雷达 特性 参数 


观测 样本 RFCMHz) PRF(Hz) PW(ps) 
1 2682. 2 429 2.81 
2 1285.5 617.6 1. 7402 
3 2673. 4 326. 8 0. 8291 
4 3821. 4 2216. 6 0. 3732 


对 于 每 个 指标 ,划分 了 6 个 级 别 ,计算 出 观测 样本 属于 各 类 的 属性 测度 ,如 表 7-5 所 示 。 


表 7-5 待 测 雷达 特性 参数 


Ê G G 
pea (Cd) 0.5099 0. 4743 0. 0157 
wa (Cd) 0. 5182 0. 4587 0. 0232 
Pas (Ci) 0. 1521 0. 7794 0. 0685 
EEC 0. 1487 0. 0379 0. 8134 


采用 最 大 属性 测度 准则 , 则 观测 到 的 待 识别 信号 样本 分 别 被 判 为 第 1 类、 第 2 类 
和 第 3 类 ,识别 结果 与 实际 情况 相符 。 
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对 于 多 传感器 识别 融合 系统 来 说 ,目标 的 种 类 就 是 命题 ,由 各 传感器 获得 信息 ， 
并 由 此 产生 对 某 些 命题 的 度量 ,就 构成 了 该 理论 中 的 证 据 。 然 后 利用 这 些 证 据 通过 
构造 相应 的 BPAF ,对 所 有 的 命题 赋予 一 个 可 信 度 

假设 各 传感器 相互 独立 工作 。 具 体 思 路 是 采用 属性 测度 模型 ,计算 出 各 个 传 感 
器 提供 证 据 的 基本 概率 赋值 函数 ,然后 根据 Dempster 组 合 规则 计算 出 所 有 证 据 组 
合 后 的 基本 概率 赋值 ,最 后 根据 一 定 的 判别 进行 决策 ,作为 最 终 的 识别 结果 。 


1. 利用 属性 测度 进行 BRA 函 数 建 模 模型 


这 里 我 们 用 上 面 给 出 的 计算 属性 测度 的 新 方法 构造 BPA 函数 。 

由 式 (7-119) 得 到 待 识别 样本 x 属于 第 & 类 Cu 的 属性 测度 jy, (Ci), 由 此 可 得 观 
测 矢量 对 于 模板 库 的 一 组 属性 测度 集合 GS {jy (Cy) |A 一 1,2，…, 开 ) 。 

假设 传感器 侦察 到 个 观测 样本 (x pare ,…,zo2 )。 同 理 可 得 上 个 观测 样本 的 
属性 测度 集合 : G= {p (C) 1k= 二 1,2,…,KK}, 其 中 i 二 1,2,…,t。 因 此 ,可 以 找 出 
与 评判 对 象 有 关 的 基本 因素 集 {G ,Gs,…,G,) ,在 Bayesian 信任 结构 (对 于 判别 框 
架 , 每 个 焦 元 都 是 由 一 个 单位 素 集合 组 成 ) 下 ,可 给 出 信任 函数 BEL(A) 为 

BEL(A) = Zm © = m(A) (7-120) 


即 BEL; =m; 取 m; 二 Gi;(i 二 1,2,…,t), 接 下 来 可 利用 下 面 的 Dempster 组 合 规 
则 计算 出 这 两 个 证 据 共 同 作用 下 的 基本 概率 赋值 。 
i BEL, 和 BEL, 是 同一 识别 框架 U 上 的 两 个 信任 函数 ,ma ,ms 分 别 是 其 对 应 
的 基本 概率 赋值 , 焦 元 分 别 为 Al, ,A M By eB, 0 
Dy m,(A;)m,(B;) 


m(C) ante > m$) 一 0 (7-121) 
I= 2 m (A; )mz2 (B;) 


AN =e 
这 样 ,通过 对 属性 测度 两 两 组 合 便 可 得 出 一 个 总 体 基本 概率 分 配 , 它 表达 了 融合 所 
得 的 信息 。 


2 决策 规则 


对 D-S 合成 规则 得 到 的 总 的 基本 概率 赋值 的 决策 尚 没有 一 个 统一 的 方法 ,必须 
根据 具体 问题 具体 分 析 。 可 采用 基于 基本 概率 赋值 的 决策 , 即 待 识别 目标 所 属 类 别 
应 具有 最 大 的 BPA ,其 BPA 和 其 他 类 别 的 BPA 的 差 值 必须 大 于 某 一 阅 值 ,不 确定 
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区 间 的 长 度 小 于 某 一 阅 值 , 且 待 识别 目标 的 BPA 必须 大 于 不 确定 区 间 的 长 度 。 
3 例子 


为 了 验证 本 节 提 出 的 新 的 目标 识别 算法 的 有 效 性 和 适用 性 ,下 面 通过 试验 来 对 
电子 侦察 设备 侦 收 到 的 雷达 辐射 源 信号 进行 识别 ,以 雷达 辐射 源 用 途 识别 为 例 。 

首先 选取 已 知 雷达 模板 库 中 的 10 类 不 同 用 途 的 雷达 ,对 于 每 一 个 已 知 样本 , 构 
造 射频 频率 、 脉 冲 重 复 频率 、 脉 冲 宽度 、 天 线 扫描 周期 4 个 指标 。 创 建 各 指标 据点 , 待 
识别 观测 样本 的 构造 是 通过 随机 抽取 一 个 已 知 特征 矢量 并 加 上 测量 误差 构成 。 这 
里 假定 测量 误差 服从 零 均值 高 斯 分 布 ,z 代表 已 知 雷 达 知 识 库 的 标准 偏差 。 这 里 我 
们 选取 了 三 种 不 同 的 噪声 环境 进行 仿真 ,误差 范围 分 别 控制 在 0.5、1.0 和 1.5 售 标准 
差 内 。 

把 每 个 指标 的 取 值 范围 适当 分 成 10 一 20 个 小 区 间 , 这 些小 区 间 对 应 指标 的 级 
别 。 一 般 地 ,对 于 每 个 样本 , 若 指 标 取 值 落 在 某 一 个 小 区 间 上 , 则 对 应 的 指标 级 别 取 
值 为 1, 否 则 为 0。 

多 传感器 融合 系统 选取 雷达 对 抗 侦察 设备 .ESM、ELINT 等 ,多 传感器 所 测量 
的 数据 是 相互 独立 的 。 识 别 框架 选择 为 雷达 已 知 模板 库 中 不 同 用 途 的 雷达 。 对 于 
某 类 用 途 雷 达 目 标 ,根据 其 经 过 多 传感器 测量 的 数据 ,运用 基于 属性 测度 的 方法 给 
出 其 基本 概率 赋值 。 按 照 Dempster 组 合 规则 ,计算 每 一 个 命题 的 融合 后 验 BPAF， 
最 后 基于 基本 概率 赋值 进行 决策 。 

利用 各 个 传感器 单 测量 周期 的 数据 进行 识别 。 通 过 对 多 组 数据 的 测试 , 表 7-6 
给 出 了 相应 的 实验 结果 ,并 与 经 典 的 模板 匹配 法 进行 了 比较 。 

多 传感器 信息 融合 利用 了 多 个 传感器 提取 的 独立 ,互补 的 信息 ,消除 了 多 传 感 
器 之 间 可 能 存在 的 元 余 和 矛盾 , 随 着 传感器 数量 的 增加 ,正确 识别 率 得 到 改善 。 累 
计 融 合 次 数 越 大 ,正确 识别 率 的 总 趋势 是 上 升 的 ,但 算法 耗 时 多 ,其 传感器 的 个 数 增 
加 到 一 定 程度 后 ,识别 率 的 增长 不 再 明显 。 因 此 ,在 实际 应 用 中 ,传感器 的 个 数 应 适 


当选 取 。 

表 7-6 多 次 观测 辐射 源 用 途 正确 识别 率 对 比 

属性 测度 与 D-S 理论 结合 的 
单传 感 器 识别 
人 多 传感器 融合 方法 
属性 测度 识别 | 模板 匹配 2 个 传感器 | 4 个 传感器 | 6 个 传感器 

i 0.56 97.5% 82.5% 99% 100% 100% 
= 1.05 92% 69% 96.5% 98% 99% 
i 1.56 81.5% 50.5% 90.5% 93% 94% 


1. 什么 是 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 算法 (IMMPAD)? 分 析 其 优 缺 点 。 

2. 利用 MATLAB 环境 中 分 别 对 以 下 两 种 航 迹 的 IMMPAD 和 CIMMPAD 算 
法 进行 仿真 ,并 分 析 比 较 结果 。( 各 模型 中 的 量 测 噪声 强度 取 为 6 =0, 二 =o. 二 250m， 
各 点 Monte Carlo 仿真 次 数 为 500。) 

(1) 航 迹 一 运动 模式 : 匀速 -名 加 速 -匀速 。 初 始 坐 标 ( 一 8000,1000,12000)m， 
初始 速度 (400,0,600)m/s, 初 始 加 速度 (0,0,0)m/s ,第 20s 时 加 速度 变 为 
(40,0,60)m/s’ ,第 40s 时 加 速度 再 变 为 (0,0,0)m/s?。 

(2) 航 迹 二 运动 模式 : 匀 加 速 。 初 始 坐 标 ( 一 8000,1000,12000)m, 初 始 速度 
(400,0,600)m/s, 初 始 加 速度 (40,0,60)my/s: 。 仿 真 条 件 : 探测 概率 PD=0. 9 , 波 门 
概率 PG 二 0.99。 模 型 的 选取 采用 CV 模型 和 当前 机 动 模型 。CV 模型 系统 噪声 置 
为 零 。 当 前 模型 的 最 大 加 速度 取 为 70m/s* (三 通道 相同 )。 初 始 模型 概率 两 模型 均 
取 为 0.5, 马 尔 可 夫 一 步 转移 概率 算 孟 为 P=| 0。 0 06 |: 

0.02 0.98 

3. 在 MATLAB 仿真 环境 中 利用 JPDA 数据 关联 算法 实现 两 个 匀速 运动 目标 
的 点 迹 与 航 迹 的 关联 。 初 始 位 置 ( 横 、 纵 坐标 ) 和 速度 ( 沿 x 轴 的 速度 和 沿 y 轴 的 速 
度 ) 分 别 为 [1500,300,500,400; 500,400,1500,300], 采 样 间隔 为 1s, 检 测 概 率 为 1， 
正确 量 测 落 入 跟踪 门 内 的 概率 为 0.98 ,门限 值 为 9. 21, 每 一 个 单位 面积 内 产生 的 杂 
波 个 数 为 2。 

4. 概率 多 假设 法 (PMHT) 处 理 的 是 时 间 域 上 的 数据 关联 问题 , 试 将 PMHT 算 
法 扩展 到 多 传感器 情形 ,并 实现 二 维 数据 关联 。 

5. 讨论 多 维 分 配 数据 关联 算法 中 N-D(N 三 4)Lagrange 松弛 的 Lagrange 乘 子 
的 选择 准则 。 

6. 分 析 多 假设 法 的 不 足 , 比 较 多 假设 法 和 概率 多 假设 法 的 优 缺 点 。 

7. 假设 在 二 维 平面 内 有 两 个 运动 目标 ,目标 1 的 初始 位 置 为 [0,3]km, 初 始 速 
度 为 [20, 一 10jm/s; 目标 2 的 初始 位 置 为 [0, 一 3]km, 初 始 速度 为 [20,10jmy/s, 两 个 目 
标 匀 速 运动 60s。 每 个 目标 都 对 应 一 个 量 测 。 假 设 传感器 等 周期 得 到 目标 的 极 坐 标 系 
下 量 测 ,测量 周期 为 T 一 1s。 测 量 误差 为 ox 三 100m, 杂 波 密度 为 4 二 0.1 个 /km ,检测 
概率 为 Po 一 0.90。 系 统 模型 为 CV 模型 。 用 广义 概率 数据 关联 算法 (GPDA) 和 联 
合 概率 数据 关联 算法 (JPDA) 分 别 对 以 上 场景 进行 仿真 分 析 , 并 比较 这 两 种 算法 优 

8. 模拟 天 波 超 视 距 雷达 系统 ,在 不 同 检测 概率 下 将 综合 扩展 概率 数据 关联 算法 
(IEPDA) 与 IPDA 算法 进行 仿真 ,并 分 析 比 较 。 仿 真 过 程 不 考虑 杂 波 ,检测 概率 分 别 取 
0. 2,0.3,0.4 到 1。 考虑 存在 Ehe = 100km) . F(hp 二 220km) 两 个 电离 层 ,有 EE, EF, 
FE,FF 四 种 传播 模式 ,T= 二 20s, 雷 达 监 测 区 域 为 径 向 距离 1000 一 1400km, 径 向 距 


离 速率 0. 013889~0, 22222km/s. 一 0. 22222 一 一 0. 013889km/s。 方 向 角 0. 069813 ~ 
0. 17453rad; 传感器 的 量 测 精度 分 别 为 : Ar = 5km, Ar = 0. 001km/s, Aa = 
0.003rad; 考虑 一 个 匀速 运动 的 目标 , 目标 在 地 理 坐 标 系 下 的 初始 状态 为 
[1100km 0.15km/s 0.10472rad 8.7X10-srad/s], 目 标 运动 30 拍 。 各 算法 中 
目标 可 视 概 率 初 值 为 0.5, 可 视 到 可 视 的 转移 概率 为 0.75, 不 可 视 到 可 视 的 转移 概率 
为 0.05, 波 门 概率 取 0.99, 量 测 精 度 和 滤波 器 模型 相 匹 配 ,采用 一 点 起 始 对 前 6 拍 数 
据 进行 起 始 , 航 迹 确 认 概 率 为 0.75, 临 时 航 迹 的 航 迹 删除 概率 为 0. 25 ,确认 航 迹 的 删 
除 概 率 为 0. 08。 

9. 查阅 相关 参考 文献 , 比较 两 种 经 典 的 天 波 超 视 距 雷达 跟踪 算法 VDA 与 
MPDA 的 特点 和 使 用 条 件 。 

10. 常用 的 基于 统计 的 分 布 式 航 迹 关联 算法 有 哪些 ? 试 比较 它们 的 性 能 。 
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第 8 章 图 像 融 合 


8.1 图 像 融 合 概 述 
811 图 像 融合 的 概念 


图 像 融合 是 通过 一 定 技术 手段 ,综合 两 幅 或 多 幅 来 自 不 同 信 源 的 图 像 
信息 以 及 其 他 信息 ,以 获得 对 同一 场景 更 精确 全面 和 可 靠 的 图 像 描 述 。 
将 不 同 模式 下 同一 场景 的 多 幅 信 源 图 像 融合 成 一 幅 图 像 ,使 合成 图 像 包含 
各 信 源 图 像 所 有 的 有 用 信息 。 图 像 融 合 不 是 简单 的 倒 加 , 它 产生 蕴涵 更 多 
有 价值 信息 的 合成 图 像 , 它 消除 了 多 信 源 之 间 可 能 存在 的 元 余 和 了 矛盾, 优 
势 互补 ,降低 信息 不 确定 性 ,减少 模糊 度 ,增强 图 像 中 信息 的 透明 度 ,改善 
图 像 解 译 的 精确 度 及 可 靠 性 。 

图 像 融合 要 在 尽量 保留 信 源 图 像 信息 的 基础 上 ,将 多 幅 图 像 的 信息 反 
映 在 一 幅 图 像 中 。 通 过 图 像 融合 ,生成 更 适合 人 的 视觉 和 计算 机 视觉 的 一 
幅 图 像 ,或 更 适合 进一步 图 像 处 理 需 要 的 图 像 。 对 图 像 融合 来 说 ,融合 源 
图 像 可 能 是 在 同一 个 时 间 段 来 自 多 个 信 源 的 图 像 ,也 可 能 是 单个 信 源 在 不 
同时 间 提 供 的 图 像 序列 。 一 般 来 说 ,图 像 是 在 某 种 意义 上 对 客观 实际 的 一 
种 反映 ,是 一 个 不 完全 ,不 精确 的 描述 。 图 像 融 合 充分 利用 多 幅 图 像 资源 , 通 
过 对 观测 信息 合理 支配 和 使 用 ,把 多 幅 图 像 在 空间 或 时 间 上 的 互补 信息 依据 
某 种 准则 进行 融合 ,进而 获得 对 场景 的 一 致 性 解释 或 描述 ,使 融合 后 的 图 像 
具有 上 比 参与 融合 的 任意 一 幅 图 像 更 优越 的 性 质 , 能 更 精确 地 反映 客观 实际 。 

图 像 融合 是 多 传感器 数据 融合 的 一 个 重要 分 支 ,因此 多 传感器 图 像 融 
合 与 数据 融合 具有 共同 的 优点 。 图 像 融合 充分 利用 了 多 个 被 融合 图 像 中 
所 包含 的 宛 余 信 息 及 互补 信息 ,不 同 于 一 般 意义 上 的 图 像 增强 , 它 是 计算 
机 视觉 和 图 像 理 解 领域 中 的 一 项 新 技术 。 
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多 传感器 图 像 融合 技术 最 早 应 用 于 遥感 图 像 的 分 析 和 处 理 中 。1979 
年 ,Daliy 等 人 首先 将 雷达 图 像 和 Landsat-MSS 图 像 的 复合 图 像 应 用 于 地 


质 解释 ,其 处 理 过 程 可 以 认为 是 最 简单 的 图 像 融合 。 到 20 世纪 80 年 代 中 期 ,图 像 融 
合 技术 开始 引起 人 们 的 关注 ,而 且 逐 渐 应 用 于 遥感 多 谱 图 像 的 分 析 和 处 理 中 。20 t 
纪 90 ERIE ME ZEER Æ JERS-1,ERS-1,Radarsat 等 的 发 射 升 空 ,图像 融 
合 技术 成 为 遥感 图 像 处 理 和 分 析 中 的 研究 热点 之 一 。 

在 20 世纪 80 年 代 末 ,人 们 开始 将 图 像 融合 技术 应 用 于 一 般 的 图 像 处 理 中 。 进 入 
20 世纪 90 年 代 以 后 ,图 像 融合 技术 的 研究 不 断 呈 上 升 趋势 ,应 用 的 领域 也 涉及 遥感 图 
像 处 理 .可 见 光 图 像 处理 、. 红 外 图 像 处理 、 医 学 图 像 处 理 等 。 尤 其 是 近 些 年 ,多 传感器 图 
像 融合 技术 已 经 成 为 计算 机 视觉 .自动 目标 识别 .军事 应 用 等 领域 的 研究 热点 。 

目前 ,多 传感器 图 像 融合 技术 在 军事 上 的 应 用 起 来 越 广泛 , 自 海湾 战争 和 科 索 
沃 战 争 以 来 ,精确 制导 武器 让 人 刮目相看 ,由 于 精确 制导 武器 在 攻击 过 程 中 遇 到 的 
对 抗 层 次 越 来 越 多 ,对 抗 手 段 越 来 越 复 杂 , 采 用 非 成 像 的 单一 寻 的 制导 方式 已 不 能 
完成 作战 使 命 , 必 须发 展 成 像 制 导 和 多 模 复 合 寻 的 制导 技术 ,其 中 的 关键 技术 就 是 
多 传感器 的 信息 融合 。 俄 罗斯 专家 认为 ,采用 “惯性 制导 十 图 像 匹 配制 导 十 GPS 制 
导 ” 方 式 是 提高 导弹 命中 率 的 最 佳 手段 ,其 研制 的 “ 伊 斯 坎 杰 尔 -E” 导 弹 就 采用 了 “ 惯 
性 制导 十 图 像 匹配 制导 ”的 技术 。 除 了 导弹 以 外 , 美 . 德 法、 俄 等 国 目 前 都 已 研制 成 
功 并 开始 生产 自主 式 炮弹 ,这 种 炮弹 发 射 后 可 在 预定 目标 区 域 中 自主 地 搜寻 坦克 类 
目标 。 德 国生 产 的 DM702“ 灵 巧 155” 自 主 式 炮弹 采用 了 红外 与 毫米 波 雷达 复合 制 
ARB. FAY XM935 式 120 毫米 精确 制导 迫 击 炮弹 采用 的 是 自主 式 红外 成 像 复 
合 制导 。21 世纪 的 数字 化 战场 上 ,先进 的 侦察 车 及 侦察 设备 是 保证 装甲 车 作战 能 力 
的 关键 设备 。 目 前 , 英 、 美 , 德 .荷兰 ,捷克 等 都 在 积极 发 展 和 研制 装甲 侦察 车 ,如 英 
美 联 合 研制 的 “追踪 者 ?战术 侦察 车 ,捷克 的 “ 施 由 效 卜 ”侦察 车 ,荷兰 和 德国 联合 研 
制 的 * 芬 内 克 ” 侦 察 车 等 。 这 些 侦察 车 基本 上 都 是 将 热 像 仪 ,激光 测 距 仪 .电视 摄像 
仪 等 多 个 传感器 进行 融合 利用 。 

在 民用 方面 ,多 传感器 图 像 融 合 已 经 在 遥感 .智能 机 器 人 等 领域 得 到 了 应 用 。 
如 1997 年 在 火星 着 陆 的 “火星 探 路 者 ”(the mars,sojourner rover) 机 器 人 身上 安装 
了 5 个 激光 束 投影 仪 \ 两 个 CCD 摄像 机 、 多 个 关节 传感器 和 加 速度 传感器 。 由 于 光 
从 地 球 到 火星 的 时 间 需 要 11 分 钟 , 所 以 在 不 少时 间 段 内 ,该 机 器 人 必须 能 够 自主 工 
作 。 此 外 ,多 传感器 图 像 融合 在 民用 方面 有 巨大 的 应 用 潜力 。 在 医学 上 ,通过 对 CT 
和 MRI 图 像 的 融合 ,可 以 帮助 医生 对 疾病 进行 准确 的 诊断 。 在 制造 业 上 ,图像 融 合 
技术 可 用 于 产品 的 检验 .材料 的 探伤 .制造 过 程 监视 ,生产线 上 复杂 设备 和 工件 的 安 
装 等 。 另 外 ,图 像 融 合 也 可 以 用 于 交通 管理 和 航空 管制 。 可 以 相信 , 随 着 多 传感器 
图 像 融合 技术 研究 的 不 断 深 入 ,图像 融 合 技术 将 会 得 到 更 为 广泛 的 应 用 。 
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图 像 融合 在 军事 和 民用 上 都 有 广泛 的 应 用 。 
在 军用 方面 主要 是 军事 目标 的 定位 、 识 别 、 跟 踪 、 侦 察 ,隐蔽 武器 的 探测 ,战场 监 


人 
控 , 夜 间 飞 行 制导 等 。 

军事 上 的 图 像 类 型 主要 有 各 种 卫星 图 像 ,如 SPOT 图 像 .TM 图 像 、 雷 达 图 像 数 
据 、 热 红外 图 像 和 航 片 等 。 

以 目标 检测 为 例 ,军事 上 使 用 图 像 融合 技术 进行 目标 检测 十 分 普遍 。 由 于 军事 
目标 往往 具有 隐蔽 性 ,变化 也 较 快 ,因此 使 用 的 图 像 应 该 能 很 好 地 显示 出 这 些 特征 。 
进行 目标 检测 经 常 采 用 的 图 像 包括 : 可 以 在 恶劣 天 气 状 况 下 成 像 的 雷达 图 像 . 具 有 
反 伪 装 能 力 的 红外 图 像 和 可 见 光 图 像 等 。 多 源 图 像 融合 方法 ,可 进一步 提高 图 像 分 
析 、 理 解 与 目标 识别 能 力 ,主要 表现 在 四 个 方面 : 恶劣 天 气 下 的 目标 检测 、 伪 装 目 标 
的 识别 .军事 制图 .靶场 对 武器 系统 进行 有 效 地 测试 。 

在 民用 方面 主要 是 遥感 .国土 资源 、 医 学、 摄影、 摄像 超 分 辩 率 复原 .生物 学 、 图 
像 压 缩 .安全 保障 .公安 .工业 生产 控制 .智能 机 器 人 和 交通 导航 等 。 

O 遥感 图 像 处 理 、 国 土 资 源 应 用 。 国 土 资 源 方面 包括 土地 利用 的 动态 检测 , 森 
林 海洋 资源 调查 ,环境 调查 与 监测 , 洪 小 灾害 的 预测 与 评估 等 都 要 用 到 融合 技术 。 

© 在 医学 上 的 应 用 。 目 前 医学 图 像 融 合 研究 工作 比较 集中 的 是 图 像 配 准 与 融 
合 方法 ,内 容 涉 及 图 像 获 得 、 预 处 理 ( 包 括 图 像 分 割 、 边 缘 提 取 、 图 像 重 构 、 图 像 配 准 
等 ) 融合 算法 、 可 视 化 等 。 

O 摄影 摄像 超 分 辨 率 复原 。 主 要 用 于 多 焦点 图 像 清晰 度 的 处 理 。 

@ 生物 学 。 如 将 荧光 显微镜 图 像 和 透视 图 像 相 结合 ,认定 细胞 凋 亡 的 形态 。 

© 图 像 压 缩 。 如 将 几 幅 图 像 融合 后 再 编码 ,压缩 数据 量 ,便于 通信 。 

© 安全 保障 .公安 等 方面 。 主 要 是 利用 红外 、 微 波 等 传 感 设备 进行 隐匿 武器 、 毒 
品 等 的 检查 ,安全 监控 。 

@ 工业 生产 控制 。 工 业 环境 中 有 许多 与 视 景 相关 的 传感器 ,利用 多 信息 将 “ 背 
景区 /运动 区 ?分割 ,并 进行 边缘 检测 及 运动 轨迹 检 侧 。 

智能 机 器 人 。 视 觉 传感器 只 能 得 到 二 维 图 像 ,将 CCD 图 像 与 超声 波 、 红 外 等 
融合 ,实现 景物 辨别 、 定 位、 避 障 、 目 标 物探 测 等 功能 。 

@ 交通 导航 。 为 了 改善 恶劣 天 气 条 件 ( 雨 . 雾 等 ) 或 夜间 驾驶 时 驾驶 员 的 安全 
性 ,驾驶 人 员 佩戴 夜 视 装置 ,包含 的 成 像 传感器 有 灰 度 电荷 克 合 器 件 、 微 光 夜 视 装 
置 . 彩 色 电荷 而 合 器 件 、 前 视 红 外 传感器 等 。 

下 面 介 绍 几 个 图 像 融合 的 简单 应 用 实例 。 

例 8.1 医学 图 像 融 合 。 

随 着 医学 成 像 技术 的 不 断 提高 ,医学 图 像 在 医学 诊断 和 治疗 中 的 应 用 越 来 越 重 
要 ,各 国学 者 对 如 何 处 理 医 学 图 像 ,使 之 能 为 医学 诊断 和 治疗 提供 更 好 的 帮助 进行 
了 广泛 而 深入 的 研究 。 进 入 20 世纪 90 年 代 以 来 ,医学 图 像 融合 逐渐 成 为 图 像 处 理 
研究 中 的 一 个 热点 问题 ,医学 图 像 融合 作为 信息 融合 技术 的 一 个 新 的 重要 领域 受到 
国内 外 学 术 界 的 广泛 重视 。 

当代 医学 图 像 成 像 系统 的 应 用 为 医学 诊断 提供 了 不 同 模 态 的 图 像 ,这 些 多 模 态 
的 医学 图 像 各 有 特点 ,可 以 提供 不 同 的 医学 信息 。 在 放射 外 科 手 术 计 划 中 ,计算 机 
X 射线 断层 造影 术 成 像 (computerized tomography,CT) 具 有 很 高 的 分 辨 力 ,骨骼 成 
像 非常 清晰 ,对 病灶 的 定位 提供 了 良好 的 参照 ,但 对 病灶 本 身 的 显示 较 差 。 而 核磁 


共振 成 像 (magnetic resonance image,MRI) 虽 然 空 间 分 辩 力 上 比 不 上 CT 图 像 ,但 
是 它 对 软组织 成 像 清 晰 ,有 利于 病灶 范围 的 确定 ,可 是 由 于 它 对 骨 组 织 的 成 像 是 低 
密度 的 ,因此 缺乏 刚性 的 骨 组 织 作为 定位 参照 。 又 比如 , 正 电子 发 射 计算 机 断层 扫 
fii (positive electron tomography. PET) 和 单 光子 发 射 断层 扫描 (single photon 
emission computed tomography, SPECT) 尽 管 空间 分 辨 力 较 差 ,但 是 却 提 供 了 脏 器 
的 新 陈 代谢 功能 信息 。 显 然 ,多 种 成 像 设 备 可 以 提供 更 全 面 的 信息 ,如 果 能 将 不 同 
医学 图 像 的 互补 信息 有 机 地 结合 起 来 ,把 它们 作为 一 个 整体 来 表达 ,那么 就 能 为 医 
学 诊断 、 人 体 的 功能 和 结构 的 研究 提供 更 为 充分 的 消息 ,这 也 正 是 医学 图 像 信息 融 
合 的 意义 和 作用 。 

CT 和 MRI 的 图 像 特征 具有 很 强 的 对 比 性 和 互补 性 ,如 果 将 这 两 种 图 像 的 优点 
结合 起 来 集中 在 一 张 图 像 上 ,这 样 就 不 仅 能 为 病灶 提供 准确 的 定位 参照 ,而 且 能 清 
晰 地 显示 病灶 自身 。 在 临床 上 ,CT 图 像 和 MRI 图 像 的 融合 已 经 广泛 应 用 于 颅 脑 放 
射 治疗 、 颅 脑 手术 可 视 化 中 。 图 8-1 中 的 三 幅 图 像 分 别 为 人 脑 的 CT RMRI 图 像 
和 二 者 的 融合 结果 。 


图 8-1 医学 图 像 融合 实例 


例 8.2 不 同 焦距 的 图 像 融 合 。 

光学 传感器 (如 数码 相机 ) 在 某 一 场景 进行 成 像 时 ,由 于 场景 中 不 同 目标 与 传 感 
器 的 距离 不 同 甚至 有 很 大 差异 。 这 时 要 使 所 有 目标 都 成 像 清晰 是 很 困难 的 ,而 采用 
图 像 融合 技术 就 能 够 完成 。 即 针对 不 同 的 目标 ,得 到 多 幅 图 像 ,经 过 融合 处 理 , 提 取 
各 自 清晰 信息 综合 成 一 幅 新 的 图 像 ,便于 人 了 眼 的 观察 或 者 计算 机 的 进一步 处 理 。 多 
聚焦 图 像 融 合 技术 能 够 有 效 提高 图 像 信息 的 利用 率 以 及 系统 对 目标 探测 识别 的 可 
靠 性 。 图 8-2 给 出 了 一 对 包含 两 个 时 钟 的 图 像 , 由 于 两 个 时 钟 与 相机 的 距离 不 同 ,前 
两 幅 图 像 中 分 别 有 一 个 时 钟 成 像 清晰 ,而 在 第 三 幅 所 示 的 融合 结果 中 ,两 个 时 钟 都 
很 清晰 。 


图 8-2 不 同 焦距 的 图 像 融 合 
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例 8.3 监视 系统 中 的 图 像 融 合 。 

通常 的 监视 系统 中 只 采用 可 见 光 图 像 监 视 和 跟踪 ,但 是 如 果 在 夜间 进行 监视 或 
者 所 监视 的 区 域 中 存在 很 多 遮挡 物 时 ,将 很 难 及 时 发 现 可 疑 目 标 。 采 用 热 红 外 成 像 
技术 就 不 受 这 些 限制 ,但 是 热 红 外 图 像 对 环境 的 成 像 与 人 的 视觉 感知 不 符 , 如 果 将 
这 两 种 图 像 进行 有 效 的 融合 ,就 会 极 大 地 提高 监视 系统 的 工作 能 力 和 效率 。 图 8-3 
给 出 了 利用 可 见 光 图 像 与 热 红 外 图 像 进行 融合 后 用 于 目标 监视 的 实例 ,其 中 第 一 幅 
为 可 见 光 图 像 ,可 以 看 到 该 图 像 中 并 未 发 现 可 疑 目 标 ,第 二 幅 为 对 应 的 热 红 外 图 像 ， 
能 够 很 清楚 地 发 现 一 个 人 正 要 越过 防护 围栏 ,第 三 幅 的 融合 图 像 综合 了 前 两 幅 图 像 
的 有 用 信息 ,使 监视 系统 能 够 迅速 准确 地 发 现 可 疑 目 标 。 


图 8-3 ”图像 融合 在 监视 系统 中 的 应 用 


8.2 图 像 融合 的 分 类 


图 像 融合 数据 融合 处 理 所 处 的 阶段 不 同 ,通常 在 三 个 不 同 层次 上 进行 , 即 像素 
级 融合 .特征 级 融合 和 决策 级 融合 ,这 三 个 层次 上 所 采用 的 融合 算法 各 不 相同 。 因 
此 图 像 融 合 最 一 般 的 分 类 是 按照 这 三 个 层次 相应 地 划分 为 三 类 。 
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像素 级 图 像 融合 属于 底层 图 像 融 合 。 在 这 种 融合 形式 中 ,首先 将 全 部 传感器 的 
观测 数据 融合 ,然后 从 融合 的 数据 中 提取 特征 向 量 ,并 进行 判断 识别 。 通 常 要 求 传 
感 器 是 同 质 的 (传感器 观测 的 是 同一 物理 现象 ) ,如果 多 个 传感器 是 异 质 的 (观测 的 
不 是 同一 个 物理 量 ) ,那么 数据 只 能 在 特征 层 或 决策 层 进行 融合 。 像 素 级 图 像 融合 
的 优点 在 于 尽 可 能 多 地 保留 了 场景 的 原始 信息 ,通过 对 多 幅 图 像 进行 像素 级 图 像 融 
合 , 可 以 增加 图 像 中 像素 级 信息 。 它 提供 了 其 他 两 个 层次 , 即 特征 级 图 像 融合 和 决 
策 级 图 像 融 合 所 不 具有 的 细节 信息 。 进 行 融合 的 各 图 像 可 能 来 自 多 个 不 同类 型 的 
图 像 传 感 器 ,也 可 能 来 自 单一 的 图 像 传感器 。 单 一 图 像 传感器 提供 的 各 个 图 像 可 能 
来 自 不 同 观 测 时 间或 空间 (视角 ) ,也 可 能 是 同一 时 间 和 空间 但 光谱 特性 不 同 的 图 像 
(如 多 光谱 照相 机 获得 的 图 像 )。 与 单一 传感器 获得 的 单 帧 图 像 相 比 ,通过 像素 级 图 
像 融 合 后 的 图 像 包 含 的 信息 更 丰富 、 精 确 、 可 靠 , 全 面 ,更 有 利于 图 像 的 进一步 分 析 、 
处 理 与 理解 。 在 某 些 场合 下 (如 目标 识别 ) ,实施 像素 级 图 像 融 合 之 前 ,有 时 可 能 需 


要 先 对 参加 融合 的 各 个 图 像 进行 预 处 理 ( 如 图 像 增 强 、 降 噪 处 理 等 ) ,目的 是 提高 检 
测 性 能 。 在 进行 像素 级 图 像 融合 之 前 ,必须 对 用 于 融合 的 各 个 图 像 进行 精确 的 配 
准 , 配 准 精度 一 般 应 达到 像素 级 。 图 8-4 给 出 了 像素 级 图 像 融 合 的 结构 示意 图 。 
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图 8-4 像素 级 图 像 融合 框图 


像素 级 图 像 融合 的 融合 算法 有 很 多 ,主要 有 逻辑 滤波 器 法 .加 权 法 、 数 学 形态 
法 ,图像 代数 法 、 退 火 法 金字塔 图 像 融 合法 、 小 波 变换 图 像 融 合法 、 微 分 几何 、 主 成 
分 分 析 法 、Brovey 法 IHS 变换 .神经 网 络 法 等 。 像 素 级 图 像 融 合算 法 可 以 划分 为 单 
分 辨 率 融 合算 法 和 多 分 状 率 融合 算法 ,还 可 划分 为 空间 域 和 变换 域 融 合算 法 。 本 节 
重点 讨论 三 种 常用 方法 : MEO IHS 法 和 小 波 变 换 图 像 融合 法 。 这 三 种 方法 具有 
典型 性 ,加 权 法 是 一 种 常用 的 空间 域 融合 方法 ,IHS 法 是 一 种 常用 的 变换 域 融 合 方 
法 ,小波 变换 图 像 融合 法 则 是 一 种 多 分 辩 率 变换 域 融合 方法 ,具有 广泛 的 应 用 前 景 。 
本 节 将 对 前 两 种 方法 进行 讨论 ,小 波 变换 图 像 融 合法 在 8. 4.4 小 节 有 具体 阐述 。 


1. 加权 法 


图 像 融 合 早期 常 采用 加 权 法 。 加 权 法 直接 对 各 个 源 图 像 中 对 应 点 进行 选择 、 平 
均 或 加 权 平均 等 简单 处 理 , 而 不 进行 任何 复杂 的 分 解 或 变换 。 因 其 简单 , 且 易 于 实 
现 , 直 至 现在 还 被 广泛 应 用 。 

(1) 加 权 平 均 法 。 假 设 参与 融合 的 源 图 像 分 别 为 Gy Gz Gr ,图 像 的 大 小 为 
MX N ,融合 后 的 图 像 为 下 , 则 融合 过 程 可 表示 为 

F(m.n) = a,G,(m.n) arG mn) + +arGr(m.n) (8-1) 
SO mn 分 别 为 图 像 像 素 的 行 号 和 列 号 ,ai ,az,…',ar 为 加 权 系数 ,ai 十 as 十 … 十 
ar 二 1。 多 源 图 像 的 灰 度 平均 可 以 看 做 灰 度 图 像 加 权 平均 的 特例 (oa =a = Sar = 
1/T). 

在 多 数 情况 下 ,参与 融合 的 图 像 含有 元 余 信 息 , 通 过 加 权 平 均 融 合 ,可 以 提高 检 
测 的 可 靠 性 ; 同时 也 可 提高 图 像 的 信 噪 比 。 假 设 有 T 幅 品 声 图 像 G;(m,n), 即 

Gmn) 一 027) + y:Gn.n) i = 1,2,0°.T (8-2) 


236 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 


式 中 ,f(m,n) 为 不 含 噪声 的 源 图 像 。% (m,n) 为 图 像 的 噪声 ,假设 其 为 不 相关 、 零 均 
值 方 差 为 oCm,n) 的 随机 噪声 。 对 上 述 图 像 进行 加 权 平 均 融 合 之 后 的 图 像 为 


工 
Fl(m,n) = FUG) (8-3) 

i=1 

显然 有 

E{F(m.n)} = f(m.n) (8-4) 

T 
of (msn) = FUG (mn) (8-5) 

i=1 


RP.E(FOn.n)) H Fm. n) FH. ok (msn) H FCn, m) E Cmn., n) MEAS TF 2, 
(mn) 为 7 (mn) FE On, m MEA TF 2E 
融合 图 像 在 (m,n) 处 的 标准 偏差 为 


1 
oF (m,n) = —oa,(m,.n) (8-6) 
á JTS 


可 以 看 出 ,经 加 权 平 均 后 ,融合 图 像 的 标准 偏差 降低 为 原来 的 1/VT。 实 际 上 ， 
多 幅 图 像 在 像素 级 的 加 权 平 均 是 对 图 像 进行 平滑 处 理 的 过 程 ,这 种 平滑 处 理 在 减少 
图 像 中 噪声 的 同时 ,往往 在 一 定 程度 上 使 图 像 的 边缘 和 轮廓 变 得 模糊 。 
(2) 像素 比较 融合 法 。 像 素 比较 融合 法 分 为 选 大 法 和 选 小 法 , 选 大 法 可 以 表 
示 为 
F(m,n) = max{G, (mn) ,Go (m,n) ,GT(C7 ,72))} (8-7) 
即 在 融合 时 ,比较 源 图 像 对 应 位 置 (m,n) 处 灰 度 值 的 大 小 ,以 灰 度 大 的 像素 作为 融合 
后 图 像 下 在 该 位 置 的 像素 。 此 方法 只 是 简单 地 选择 参与 融合 的 各 源 图 像 中 灰 度 值 
大 的 像素 作为 融合 后 的 像素 ,方法 适合 的 范围 有 限 。 
选 小 法 可 以 表示 为 
F(m.n) = min{G; (m.n) G: (m.n) «8+ sGrCmsn) } (8-8) 
即 在 融合 时 ,比较 源 图 像 对 应 位 置 (m,n) 处 灰 度 值 的 大 小 ,以 灰 度 小 的 像素 作为 融合 
后 图 像 下 在 该 位 置 的 像素 。 
实际 的 融合 过 程 中 ,有 时 很 难说 哪 种 融合 算法 的 效果 好 ,融合 算法 的 选择 还 需 
要 根据 图 像 融合 的 实际 情况 来 定 。 


2 IHS 变换 法 


在 图 像 处 理 中 常用 的 有 两 种 彩色 坐标 系 : 一 是 由 红 RAR G 和 蓝 B 三 原色 构成 
的 RGB 彩色 空间 , 另 一 种 是 由 亮度 I (intensity)、 色 调 H (hue) 和 饱和 度 
S (saturation) 三 个 变量 构成 的 IHS 彩色 空间 。 一 种 颜色 既 可 以 用 RGB 空间 的 R、 
G.B 来 描述 ,也 可 以 用 IHS 空间 的 天 五 `S 来 描述 。IHS 变换 是 RGB 空间 到 IHS 
空间 的 变换 ,从 IHS 空间 到 RGB 空间 的 变换 称 为 IHS 反 变 换 。 

IHS 属于 色 度 空间 变换 ,由 于 灵活 实用 而 被 广泛 应 用 ,成 为 图 像 融合 成 熟 的 标 
准 方法 。 


从 遥感 的 角度 讲 ,由 多 光谱 (多 波段 ) 的 三 个 波段 构成 的 RGB 分 量 经 IHS 变换 
后 ,可 以 将 图 像 的 亮度 .色调 .饱和 度 进 行 分 离 , 变 换 后 的 工分 量 与 地 物 表 面 粗 糙 度 相 
对 应 ,代表 地 物 的 空间 几何 特征 ,色调 分 量 互 代表 地 物 的 主要 频谱 特征 ,饱和 度 分 量 
S 表征 色彩 的 纯度 。IHS 变换 从 多 光谱 合成 图 像 上 分 离 出 代表 空间 信息 的 亮度 I 和 
代表 光谱 信息 的 色调 H WME S 的 三 个 分 量 ,通常 采用 高 分 辨 率 全 色 波 段 或 其 他 
数据 代替 亮度 工 进行 空间 信息 的 各 种 处 理 , 采 用 下 面 三 式 进 行 变换 


1 1 1 
V3 B B i 
ape, 22 Sg (8-9) 
“|e Æ E 
vz B 
fof) y 
v2 V2 
vi 
H = aretan [要] (8-10) 
S= Jú +u (8-11) 
AP I RREZE, HRERS 代表 饱和 度 ,w 、vs 是 计算 HS 的 中 间 变 量 。IHS 
反 变 换 公 式 为 
Zs 
“fF * 部 
[e = B 万 FB 四 (8-12) 
B U2 
1-2 4 
v3 V6 


运用 THS 变换 进行 图 像 融合 的 具体 步 又 如 下 : 

O 将 融合 图 像 进行 空间 配 准 ,使 二 者 的 图 像 分 辨 率 相同 ; 

© 将 配 准 之 后 的 图 像 进行 IHS 变换 ,得 到 亮度 二 色调 H 和 饱和 度 S ARs 

© 用 一 个 较 高 空间 分 辩 率 的 灰 度 图 像 的 强度 成 分 了 代替 I; 

@ 进行 IHS 反 变换 ,生成 融合 图 像 。 

这 种 方法 的 特点 是 计算 效率 低 ,一 种 改进 的 方法 就 是 直接 在 低 分 辩 率 图 像 的 R, 
G.B 成 分 上 加 一 个 修正 量 6= 了 一 IT。 这 两 种 方法 的 本 质 是 一 样 的 ,但 是 后 一 种 方法 
的 计算 效率 有 较 大 提高 。IHS 变换 方法 的 特点 是 高 频 信 息 丰 富 , 但 光谱 信息 有 
损失 。 


822 特征 级 图 像 融合 
特征 级 图 像 融合 是 指 从 各 个 信 源 图 像 中 提取 特征 信息 ,并 将 其 进行 综合 分 析 和 


处 理 的 过 程 。 特 征 级 图 像 融 合 是 中 间 层 次 上 的 融合 , 它 对 信 源 配 准 要 求 不 如 像素 级 
要 求 严 格 ,因此 图 像 信 源 可 分 布 于 不 同 平台 上 。 图 8-5 给 出 了 特征 级 图 像 融合 的 结 
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图 8-5 特征 级 图 像 融 合 框图 


特征 级 图 像 融合 主要 包括 两 个 步骤 : 

O 提取 特征 ,提取 的 特征 信息 应 是 像素 信息 的 充分 表示 量 或 充分 统计 量 , 如 边 
缘 .形状 轮廓 、 角 、 纹 理 ` 相 似 亮度 区 域 `. 相 似 景深 区 域 等 。 

G@ 对 提取 的 特征 进行 融合 ,在 进行 融合 处 理 时 ,所 关心 的 主要 特征 信息 的 具体 
形式 和 内 容 与 多 源 图 像 融合 的 应 用 目的 和 场合 密切 相关 。 

特征 提取 是 特征 级 图 像 融 合 的 一 个 重要 步骤 。 所 谓 特 征 , 是 从 像素 中 抽象 、 提 
取出 来 的 ,是 通过 对 图 像 数据 进行 空间 /时 间 上 的 分 割 获 得 的 信息 。 实 际 的 特征 级 
图 像 融合 往往 与 目标 算法 相 联系 , 当 多 个 信 源 在 相同 环境 报告 类 似 特 征 时 ,可 以 增 
加 特征 实际 出 现 的 似 然 率 并 提高 测量 特征 的 精度 。 未 收 到 这 样 报告 的 特征 认为 是 
虚假 的 并 加 以 删除 。 在 某 些 情况 下 ,可 使 某 个 特征 对 某 些 几何 变换 (如 图 像 平 面 中 
的 平移 和 旋转 ) 是 不 变 的 。 可 用 特征 的 几何 变换 使 之 与 其 他 特征 或 环境 模型 配 准 ， 
通过 减少 为 了 消除 虚假 特征 而 产生 的 处 理 要 求 ,来 提高 特征 测量 精度 (例如 确定 一 
个 物体 的 姿态 ), 以 及 通过 建立 附加 特征 而 提高 有 关 的 性 能 (如 提高 目标 识别 能 力 )， 
可 以 度量 出 特征 级 图 像 融 合 的 相关 品质 改进 。 

融合 建立 的 特征 可 以 是 各 分 量 特征 的 合成 ,也 可 以 是 由 各 分 量 特征 属性 组 成 的 
新 型 特征 。 在 特定 的 环境 区 域内 ,各 图 像 具 有 相同 的 特征 时 ,说 明 这 些 特征 实际 存 
在 的 可 能 性 极 大 。 一 种 特征 的 几何 形状 方向 .位置 以 及 时 间 范 围 等 是 该 特征 与 其 
他 特征 进行 配 准 和 融合 的 重要 方面 。 特 征 信息 的 具体 形式 和 内 容 直 接 与 应 用 目的 / 
场合 密切 相关 。 例 如 ,在 利用 红外 热 成 像 信 源 和 其 他 信 源 进行 融合 时 ,首先 要 找 出 
目标 和 背景 的 差异 ,对 目标 的 特征 进行 提取 ; 其 次 是 对 各 特征 比较 、 选 择 、 融 合 ,最 终 
进行 决策 和 识别 处 理 。 在 目标 识别 中 ,目标 特性 的 提取 是 关键 。 归 纳 起 来 ,可 提供 
的 目标 特征 主要 有 : 目标 温度 和 灰 度 分 布 特征 ; @ 目 标 形 状 特征 ; 加 目标 运动 特 
征 ; 由 目标 统计 分 布 特征 ; @ 图 像 序列 特 征 及 其 变化 。 

通常 ,特征 级 图 像 融合 可 分 为 目标 状态 融合 和 目标 特性 融合 。 特 征 级 目标 状态 


合 主 要 用 于 目标 状态 跟踪 ,其 融合 处 理 主要 实现 参数 相关 和 状态 矢量 估计 ,特征 
级 目标 特性 融合 就 是 特征 层 联合 目标 识别 ,其 融合 方法 仍 要 用 到 模式 识别 的 相关 技 
术 , 只 是 在 融合 处 理 前 必须 进行 相关 处 理 , 对 特征 矢量 进行 分 类 与 综合 。 在 模式 识 
别 、 图 像 处 理 和 计算 机 视觉 等 领域 ,人 们 已 经 对 特征 提取 和 基于 特征 的 聚 类 问题 进 
行 了 深入 的 研究 ,有 许多 方法 可 以 借鉴 。 特 征 级 图 像 融 合 方法 有 联合 统计 、 马 尔 可 
夫人 估计、 广义 卡尔 曼 滤波 、 神 经 网 络 等 。 

特征 级 图 像 融 合 的 优点 在 于 实现 了 较 大 的 信息 压缩 ,便于 实时 处 理 。 由 于 所 提 
出 的 特征 直接 与 决策 分 析 有 关 , 因 而 融合 结果 能 最 大 限度 地 给 出 决策 分 析 所 需要 的 
特征 信息 。 日 前 大 多 数 C KISR 系统 的 图 像 融 合 研究 都 是 在 该 层次 上 展开 的 。 

本 节 下 面 将 讨论 两 种 典型 的 特征 级 图 像 融合 方法 ,其 中 基于 最 大 期 望 的 区 域 特 
征 图 像 融 合算 法 ,属于 典型 的 目标 状态 融合 方法 ; 基于 特征 融合 的 线 状 目标 提取 算 
法 ,属于 目标 特征 融合 方法 。 


1 基于 最 大 期 望 的 区 域 特 征 图 像 融 合算 法 


在 特征 级 的 融合 方法 中 ,边缘 和 区 域 是 最 常用 的 两 个 特征 ,特征 级 图 像 融合 算 
法 往往 提取 具有 相似 特性 的 边缘 和 区 域 作为 特征 。 这 里 讨论 一 种 基于 区 域 分 割 和 
最 大 期 望 的 图 像 融 合算 法 。 算 法 流程 如 图 8-6 所 示 。 
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图 8-6 ”基于 区 域 分 割 和 最 大 期 望 的 图 像 融 合 
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区 域 分 析 


该 算法 首先 用 成 熟 的 区 域 分 割 算法 对 已 经 配 准 的 图 像 进行 分 割 ; 接着 对 分 割 的 
区 域 进 行 分 析 , 产 生 一 个 联合 区 域 , 作 为 融合 的 区 域 图 ; 最 后 采用 最 大 期 望 算法 分 别 
对 每 个 区 域 进行 融合 。 用 于 融合 的 区 域 图 中 的 每 一 个 区 域 都 有 各 自 的 统计 信息 模 
型 ,最 大 期 望 算 法 用 来 估计 这 些 模型 的 参数 ,并 最 终 形成 融合 图 像 。 

1) 区 域 分 割 

在 进行 区 域 分 割 的 时 候 , 我 们 不 希望 区 域 被 分 割 得 太 细 ,因为 这 样 会 有 非常 大 
的 计算 量 ; 同样 也 不 希望 区 域 被 分 割 得 太 粗 ,这 样 融 合 的 效果 可 能 会 不 好 。 图 像 分 
割 的 算法 有 很 多 ,下 面 讨论 一 种 基于 图 论 的 图 像 分 割 算 法 。 在 基于 图 论 的 图 像 分 割 
算法 中 ,用 无 向 图 V 王 (G,E) 来 表示 图 像 分 割 的 问题 。 分 割 点 vi EV, 是 图 像 中 的 一 
个 像素 点 ; 边缘 (vi;,v;)EE, 表 示 相 邻 两 个 像素 的 连接 ; w(wv; ,vj) 是 边缘 的 权重 ,是 
vu; 和 之 间 不 相似 程度 的 度量 ,是 一 个 非 负 值 。 两 点 之 间 的 不 相似 程度 由 它们 的 亮 
度 .颜色 .位置 和 其 他 一 些 属性 所 决定 。 分 割 S 是 V 的 一 部 分 ,对 任意 RES,R 是 图 
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V' 二 (G,E ) 的 一 个 连接 元 件 ,其 中 OE’ CEE. 
通常 ,我 们 希望 同一 个 区 域 的 分 割 点 是 相似 的 ,不 同 区 域 中 的 分 割 点 是 不 同 的 。 
这 也 就 是 说 ,同一 个 区 域 中 两 个 点 之 间 的 权重 要 小 ,不 同 区 域 之 间 两 点 的 权重 要 大 。 


定义 一 个 量 测 
true RD(R,-R,) > MID(R,R;,) 
DCR: ,R:) = (8-13) 
false 其 他 
式 中 ,RDCR: .R.) AR KM R AR, 的 不 同 , 定 义 如 下 
RDCR: ,R:) = (Cuiy ui)) (8-14) 


v ER, +, ER, t, w) EE 
MIDCR: R) Æ LHW 

MIDCR: -R2) = min(ID(R1) +k/ | Ri | ID(R:) +k/ | R: |) (8-15) 
式 中 ,k 是 一 个 常数 ,|R| 表 示 区 域 的 大 小 ,k/|Ri |F k/ |R | 用 来 控制 不 同 区 域 之 间 
的 差异 比 区 域内 部 差异 大 的 程度 。ID(R) 是 区 域内 部 的 差异 ,定义 为 区 域 R 的 边缘 
e 的 最 小 展开 树 (minimum spanning tree, MST) 的 最 大 权重 , 即 

ID(R) = max w(e) (8-16) 
cE MST(R) 

基于 图 论 的 图 像 分 割 算法 流程 如 图 8-7 所 示 。 
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图 8-7 图 像 分 割 流程 


2) 区 域 分 析 
采用 上 述 图 像 分 割 方 法 对 图 像 进行 分 割 ,两 幅 源 图 像 将 会 形成 两 个 区 域 分 割 
图 。 不 同 的 图 像 可 能 包含 不 同 的 对 象 ,而 且 同 一 个 对 象 在 不 同 的 图 像 中 的 显示 也 不 


尽 相同 , 因 此 ,不 同 的 图 像 产生 的 区 域 分 制图 通常 是 不 一 样 的 。 在 进行 融合 时 ,必须 
依据 每 幅 源 图 像 所 生产 的 区 域 分 割 图 产生 适合 融合 的 联合 区 域 分 割 图 ,如 图 8-8 所 
示 , 图 (a) 为 图 像 1 的 区 域 分 割 图 ,图 (b) 为 图 像 2 的 区 域 分 割 图 ,依据 下 面 的 准则 产 


生 联 合 区 域 分 割 ,如 图 (c) 所 示 。 
(b) 区 域 分 割 图 2 (0) 联合 分 割 区 域 图 


RY 
图 8-8 区 域 分 割 图 


(a) 区 域 分 割 图 


(1) 如 果 RO 和 RO 没有 连接 , 则 两 个 区 域 在 联合 区 域 分 割 图 中 保持 不 变 ， 
RP =R” RP =R? 。 

(2) 如 果 RO 和 RO RAER, MERA KRANE hE He = FP KR, RP = 
R® NR? RP =R —RY ARP =R? NRP, 

(3) 如 果 RO 和 RO GEA HE Be WERA KRANE HEA, R? = 
RY =R”; 

(4) 如 果 RO 和 Re 是 包含 的 关系 ,例如 RO CR , 则 在 联合 区 域 分 割 图 中 产 
生 两 个 区 域 R 人 王 RO 和 RY =RO 一 RO 。 

3) 融合 算法 

在 生成 联合 区 域 分 割 图 之 后 ,采用 最 大 期 望 算法 在 区 域 层 实现 对 图 像 的 融合 。 
最 大 期 望 的 图 像 融 合算 法 是 基于 图 像 的 统计 信息 模型 ,算法 容许 图 像 中 出 现 高 斯 和 
非 高 斯 图 像 失真 。 最 大 期 望 算法 将 估计 信息 模型 参数 ,并 生成 最 终 的 融合 图 像 。 

为 了 得 到 j 处 的 融合 图 像 ,在 j 的 周围 选取 一 个 窗口 估计 关联 质量 , 窗 Ri 的 大 
小 是 二 hXh。 窗 的 大 小 的 选择 非常 重要 ,选择 恰当 有 利于 得 到 最 好 的 参数 估计 。 
为 了 计算 与 j 的 关联 质量 ,对 窗 R 中 的 像素 /二 1,…,L 进行 以 下 运算 : 采用 一 阶 近 
似 , 假 设 窗 Ri 中 的 每 个 像素 ! 的 参数 是 一 样 的 。 基 于 这 种 假设 ,如 果 像 素 j 来 自 边 
界 , 则 窗口 中 像素 的 参数 是 不 一 样 的 。 在 图 像 中 ,分 割 区 域 中 的 亮度 不 会 有 很 大 的 
变化 ,并 且 通 常 假定 服从 正 态 分 布 。 

依据 联合 区 域 分 割 图 ,图 像 中 的 每 个 区 域 代表 一 个 对 象 ， 
对 图 8-9 中 的 融合 窗 Ri 图 像 中 的 每 个 区 域 建立 图 像 信息 模 
型 。 假 设 真实 图 像 为 ;, 源 图 像 可 以 被 看 做 真实 图 像 的 仿 射 变 
换 。 区 域 中 每 个 像素 /一 1,…,L 的 变换 可 以 定义 为 
zD = Bs (D +e) i = 1,2, .q (8-17) 
式 中 ,i 二 1,2,…,g 是 信 源 ,z;(7) 是 观测 图 像 ,5(1) 是 真实 图 像 ， BFI 
及 一 士 1,0, 它 是 信 源 的 选择 参数 , 当 尽 一 1 是 边缘 到 物体 , 当 。 图 8-9 MARR, 


人 
B=0 表示 不 能 观测 , 当 及 = 一 1 表示 观测 到 的 物体 与 原来 的 是 相反 的 ,s (1) 是 随机 
失真 ,失真 服从 K 项 高 斯 分 布 , 即 


e (D? 
few [eto] = Dies ee ( 202, ) 
不 同 区 域 的 图 像 信息 模型 一 般 是 不 一 样 的 ,对 于 一 阶 近 似 , 所 有 区 域 的 选择 参 
数 B; 是 相同 的 ,并 且 失 真 服从 相同 的 分 布 。 
最 大 期 望 算法 依据 上 述 公 式 所 描述 的 图 像 信息 模型 来 估计 相应 参数 ,对 于 不 完 
整 的 数据 ,可 以 采用 最 大 似 然 估 计算 法 来 估计 相应 参数 。 在 上 述 信息 模型 中 ,不 完 


(8-18) 


全 观测 数据 集 可 以 表示 为 
z= {xz(D:i=1,2,%,g; L= 1,2,1, L} (8-19) 
完全 数据 集 可 以 表示 为 
ze = {a ki) i=1,2,g3 L= 1,2344 L} (8-20) 


SUH AUDE {1,2,0 ,KK}) 是 联合 概率 分 布 函 数 式 (8-18) 中 对 测量 产生 失真 的 项 。 
接 下 来 求 不 完全 对 数 似 然 函数 的 最 大 值 Inf(z|Q) ,Q 是 参数 的 集合 
Q = Bhinn L= LL i= Dog k = lorsKY} (8-21) 


2 基于 特征 融合 的 线 状 目标 提取 


提取 线 状 目标 的 方法 有 很 多 ,本 节 将 讨论 基于 特征 融合 的 线 状 目标 提取 算法 。 
该 算法 采用 区 城 和 边缘 融合 的 特征 提取 技术 ,利用 SAR 图 像 进 行 区 域 定位 ,光学 图 
像 进行 精确 描述 的 方法 ,对 线 状 目标 进行 几何 特征 提取 与 描述 。 

我 们 知道 ,对 于 机 场 .道路 等 后 向 散射 系数 低 的 地 物 目 标 ,SAR 可 以 克服 其 表面 
介质 (如 混凝土 和 沥青 面 ) 的 差异 ,保证 目标 区 域 分 割 的 完整 性 。 但 由 于 斑点 噪声 和 
周围 强 反射 体 的 影响 ,SAR 的 边缘 定位 精度 差 , 不 能 定量 描述 目标 的 几何 形状 ; 而 
光学 信 源 可 以 有 效 地 区 分 地 物 目标 表面 介质 的 种 类 ,对 目标 的 边缘 进行 精确 定位 。 
但 在 实际 使 用 过 程 中 , 仅 依据 光学 图 像 往 往 会 导致 目标 区 域 过 度 分 割 ,产生 过 度 
描述 的 特征 。 对 于 城市 规划 中 的 道路 目标 ,往往 受到 道路 表面 介质 ,使 用 周期 以 
及 磨损 程度 不 同 ,表现 出 不 同 灰 度 特征 和 统计 特征 ,特征 描述 将 其 作为 多 个 目标 
加 以 分 辨 ,不 利于 目标 整体 信息 的 提取 。 本 节 讨 论 的 基于 特征 融合 的 线 状 目标 提 
取 算 法 可 以 克服 SAR 图 像 和 光学 图 像 的 不 足 , 有 效 地 提高 线性 特征 目标 提取 的 正 
确 性 。 

该 算法 分 为 以 下 三 个 步骤 ， 

© 利用 Canny 算 子 对 光学 图 像 进行 边缘 检测 ,保证 边缘 良好 的 定位 性 能 和 唯 
一 性 ; 

@ 依据 图 像 的 纹理 统计 特征 和 线 状 目标 特有 的 结构 特性 (连通 性 和 线 状 特性 )， 
对 SAR 图 像 进行 区 域 分 割 ; 

© 基于 区 域 对 称 轴线 的 融合 特征 提取 。 

下 面 对 其 进行 详细 介绍 : 


1) 利用 Canny 算 子 对 图 像 进行 边缘 检测 

近年 来 ,Canny 边缘 检 侧 算 子 在 灰 度 图 像 处 理 上 得 到 了 广泛 的 应 用 ,对 于 二 维 图 
像 f(z,y) ,需要 使 用 若干 方向 的 模板 分 别 对 图 像 进行 卷 积 处 理 , 提 取 最 可 能 的 边缘 
方向 。 实 际 应 用 中 可 以 选取 高 斯 函数 的 一 阶 导 数 作为 最 优 检测 算 子 。 设 二 维 高 斯 
函数 为 


G(r,y0) = (Ty >) (8-22) 


2 mar” 2 


在 方向 上 的 一 阶 方向 导数 为 G, 一 3C 一 mW ,其 中 ， n= 05 Dace pt 
sind 9G/9y 


方向 矢量 ,VG 是 梯度 矢量 。 将 图 像 f(a.) G, 作 卷 积 , 同 时 改变 n 的 方向 , 卷 积 


最 大 值 时 的 pp? o 对 应 的 方向 ] 就 是 正 交 于 检测 边缘 的 方向 。 而 
二 维 次 优 边 缘 算 子 是 以 卷 积 VG * /(z,y) 为 基础 ,边缘 强度 由 

| G, * f(xy) |=| G * f(x,y) | (8-23) 
决定 ,而 边缘 方向 为 

n = VGx f(z,y)/ | VG* f(x,y) | (8-24) 


Canny 算 子 在 边缘 检测 中 同时 引入 了 非 极 大 值 抑 制 过 程 ,不 仅 保证 了 边缘 按 指 
定 的 连通 方式 (4 邻 域 或 8 邻 域 ) 进 行 细 化 ,还 保证 了 边缘 的 唯一 性 和 单线 性 ; 边缘 的 
定位 精度 则 取决 于 所 采用 的 高 斯 滤波 器 的 均 方差 o,o 越 小 ,滤波 器 的 定位 精度 越 高 。 

2) 图 像 区 域 分 割 

对 SAR 图 像 进行 区 域 分 割 除了 依据 图 像 的 纹理 统计 特征 ,还 需要 找到 线 状 目标 
特有 的 结构 特征 , 即 连通 性 和 线 状 特征 

所 谓 连 通 性 是 指 线 状 目标 各 组 成 单元 之 间 相 互 连 通 ,形成 网 络 结构 。 例 如 ,机 
场 由 主 跑道 和 滑行 跑道 构成 闭合 区 域 , 而 道路 的 路 段 之 间 也 是 相互 连通 的 ,在 图 像 
有 限 的 区 域内 ,一 个 路 段 要 么 和 其 他 路 段 相 连通 ,要 么 和 图 像 的 边缘 相交 。 因 此 ,图 
像 中 单独 存在 且 面积 小 的 区 域 可 以 被 看 做 孤立 斑点 噪声 除去 。 

线 状 特征 (如 机 场 跑道 道路 ) 是 指 线 状 区 域 的 对 称 长 轴 和 区 域 平均 厚度 之 比 远 
远大 于 1。 区 域 分 割 后 处 理 用 到 的 测度 主要 有 两 个 . 其 中 一 个 是 面积 测度 ,对 分 割 结 
果 图 进行 连通 区 域 标识 ,并 对 每 个 标识 区 域 进行 区 域 面积 统计 , 当 区 域 面积 小 于 阔 
值 时 , 视 为 孤立 区 域 去 除 ; 另 一 个 测度 是 面积 形状 测度 。 对 于 一 个 矩形 区 域 , 当 长 
宽 比 大 于 8 : 1 时 ,认为 矩形 区 域 具 有 线 状 特征 ,而 对 于 任意 区 域 , 定 义 面积 形状 测 
量 为 
(Pr)? 

Ar 
式 中 ,AR 表示 区 域 R 的 面积 (像素 数 ) ,而 Pe 则 是 区 域 R 的 周 长 ,这 种 测度 具有 旋 
转 、 平 移 和 尺度 不 变性 。 当 面积 一 定 的 情况 下 ,区 域 是 圆 形 时 ,其 周 长 最 小 ,面积 形 
状 值 最 小 。 当 区 域 为 均匀 宽度 的 线 状 区 域 时 ,面积 形状 测度 最 小 为 40.5。 当 区 域 的 
面积 形状 测度 小 于 40. 5 时 ,认为 该 区 域 不 具有 线 状 特征 ,了 予以 剔除 。 


D, = (8-25) 


人 

3) 基于 区 域 对 称 轴线 的 融合 特征 提取 

由 于 SAR 和 全 色 图 像 成 像 机 理 不 同 以 及 地 面 材质 差异 的 影响 ,即使 在 两 幅 图 像 
完全 配 准 的 前 提 下 ,由 前 者 提取 的 目标 区 域 和 后 者 提取 的 目标 边缘 仍然 可 能 不 能 吻 
合 , 雷 达 区 域 与 全 色 图 像 边缘 同时 存在 多 次 相交 的 不 确定 关系 ; 且 在 同一 区 域内 , 光 
学 图 像 存在 边缘 过 度 分 割 。 为 了 准确 地 对 目标 矩形 特征 描述 ,必须 将 这 两 种 不 同 特 
征 的 不 确定 关系 转化 为 确定 关系 。 

采用 数学 形态 学 中 细 化 算法 ,可 以 将 对 称 线 状 区 域 细 化 为 对 称 长 轴 , 且 克服 了 
区 域 边缘 由 于 噪声 和 检测 手段 引起 的 毛刺 和 四 形 损伤 。 同 时 ,从 图 像 几何 位 置 上 来 
讲 , 对 应 同一 地 面 线 状 目标 ,雷达 区 域 对 称 线 必然 位 于 图 像 边 缘 的 内 侧 , 保 证 了 对 应 
关系 的 唯一 性 。 

为 了 确定 目标 边缘 像素 ,如 图 8-10 所 示 , 设 细 化 轴线 上 某 点 为 P, 细 化 前 该 
达 区 域 厚度 为 4, 轴 线 在 该 点 与 坐标 横 轴 夹 角 为 0。 将 区 域 细 化 后 的 轴线 上 每 一 
其 垂直 方向 向 外 扩展 所 搜 目 标的 边缘 。 


目标 的 边缘 点 可 描述 为 : 
O 空间 一 致 性 : 目标 边缘 点 e 到 PP 的 距离 
与 d/2 的 绝对 值 差 小 于 门限 ; 
© 方向 一 致 性 : 目标 边缘 点 e 处 边缘 方向 
与 轴线 方向 一 致 , 即 边缘 方向 角度 D 与 9 的 绝对 
值 差 小 于 门限 7; 
= @ MAE: 光学 图 像 在 某 一 边缘 上 , 若 目标 
图 8-10 目标 的 边缘 点 示意 图 ”边缘 点 比例 大 于 80%, 则 认为 其 余 点 也 可 确认 
为 目标 边缘 点 。 
基于 边界 对 比 度 和 区 域 相 似 性 的 区 域 生 长 。 由 于 雷达 噪声 和 区 域 纹理 特征 检 
测 手段 的 原因 ,区 域 宽 度 小 于 纹理 特征 统计 宽度 的 目标 区 域 不 能 被 检测 ,因此 对 光 
学 图 像 必须 通过 区 域 生长 的 方法 ,将 目标 细节 部 分 提取 出 来 。 
区 域 连接 生长 所 依据 的 原则 是 区 域 的 连通 性 和 相似 性 。 由 于 目标 和 采集 状态 
的 随机 性 ,区 域 的 相似 性 描述 要 求 具有 一 定 的 鲁 棒 性 。 本 文选 用 的 相似 性 准则 为 区 
域 相关 系数 和 区 域 像 素 差 的 绝对 值 之 和 。 当 区 域 生长 搜 至 边缘 点 时 , 若 边 缘 对 比 度 
大 于 门限 值 ,搜索 停止 ,否则 继续 生长 。 
本 小 节 讨 论 了 特征 级 图 像 融 合 ,详细 研究 了 两 种 典型 的 算法 。 实 际 上 ,对 图 像 
而 言 ,我 们 更 感 兴趣 的 是 图 像 中 的 特征 ,而 不 是 孤立 的 像素 点 ,在 实际 应 用 中 ,对 特 
征 的 重视 程度 要 比 对 像素 的 重视 程度 大 。 因 此 ,从 某 种 意义 上 来 说 ,特征 级 的 融合 
比 像素 级 的 融合 更 有 意义 。 


823 决策 级 图 像 融合 


决策 级 图 像 融 合 是 指 对 每 个 图 像 的 特征 信息 进行 分 类 、 识 别 等 处 理 , 形 成 了 相 


应 的 结果 后 ,进行 进一步 的 融合 过 程 , 最 终 的 决策 结果 是 全 局 最 优 决策 。 决 策 级 融 
合 是 一 种 更 高 层次 的 信息 融合 ,其 结果 将 为 各 种 控制 或 决策 提供 依据 。 为 此 ,决策 
级 融合 必须 结合 具体 的 应 用 及 需求 特点 ,有 选择 地 利用 特征 级 图 像 融合 所 抽取 或 测 
量 的 有 关 目 标的 各 类 特征 信息 ,才能 实现 决策 级 融合 的 目的 ,其 结果 将 直接 影响 最 
后 的 决策 水 平 。 由 于 输入 为 各 种 特征 信息 ,而 结果 为 决策 描述 ,因此 决策 级 融合 数 
据 量 最 小 , 抗 干扰 能 力 强 。 决 策 级 融合 的 主要 优点 可 概括 为 : 数据 最 少 ,通信 及 传输 
要 求 低 ; 容错 性 高 ,对 于 一 个 或 若干 个 信 源 的 数据 干扰 ,可 以 通过 适当 的 融合 方法 耶 
以 消除 ; 数据 要 求 低 , 信 源 可 以 是 同 质 或 异 质 ,对 信 源 的 依赖 性 和 要 求 降低 ; 分 析 能 
力 强 ,能 全 方位 有 效 反映 目标 及 环境 的 信息 ,满足 不 同 应 用 的 需要 。 图 8-11 给 出 了 
决策 级 图 像 融合 的 结构 示意 图 。 
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图 8-11 决策 级 图 像 融合 框图 


决策 级 图 像 融合 方法 多 采用 各 种 不 确定 性 推理 技术 ,包括 贝 叶 斯 概率 推理 .D-S 
证 据 推理 和 模糊 推理 等 。 本 节 下 面 将 讨论 基于 模糊 集 的 决策 级 图 像 融 合算 法 ,对 高 
分 辨 率 遥 感 图 像 进行 目标 分 类 。 

设 有 m 个 分 类 器 ,对 于 类 的 分 类 问题 ,图 像 中 的 像素 x AA TK ah SIS 
m) 之 后 的 输出 为 

m(x) = (pb (x) j = 1,2,°,n} (8-26) 

式 中 xi(zx)EL0,1] 是 采用 分 类 器 i 时 ,像素 zx 与 第 j 类 目标 相似 程度 的 隶属 度 函 数 。 
隶属 度 函 数值 越 大 ,像素 与 第 ) 类 目标 越 相 似 。 

通常 js (zx) 可 以 有 很 多 形式 ,如 概率 函数 神经 网 络 输出 的 后 验 概率 和 模糊 分 类 
器 输出 的 隶属 度 函 数 等 。 虽 然 /i (z+) 有 多 种 不 同 的 实现 形式 ,但 是 在 各 种 情况 下 ， 
xi(x) 均 可 以 看 做 一 个 模糊 集 。 

为 了 保证 模糊 集 元 素 值 空间 的 统一 ,进行 融合 之 前 需要 对 模糊 集中 的 元 素 采 用 
下 式 进 行 归 一 化 处 理 。 即 
_ Ot) — fain 


Hmax — Hmin 


(x) (8-27) 
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式 中 pmax = maxL pd Cx) ] s min = minl yd (x) J. 
由 于 存在 个 分 类 器 ,因此 对 于 每 一 个 像素 具有 个 模糊 集 , 这 些 模糊 集 作为 
融合 的 输入 
{m1 (2) ons (1) 9 °** AED (8-28) 
采用 模糊 集 进行 融合 需要 解决 的 一 个 重要 问题 就 是 证 据 冲 突 。 在 进行 融合 时 ， 
若 证 据 之 间 没 有 冲突 , 则 融合 只 能 提高 证 据 的 置信 度 ; 若 证 据 之 间 存 在 冲突 时 ,通过 
融合 ,可 以 改善 融合 的 结果 。 通 常 在 进行 图 像 目 标 分 类 时 ,可 供 采 用 的 证 据 组 合 规 


则 有 以 下 三 类 。 
(1) 交集 证 据 组 合 规则 。 采 用 交集 组 合 规则 得 到 的 集合 为 
N 
mr (x) =[] a2) (8-29) 
i=l 
很 显然 TA (x) 满足 
Lj ain [r(x] (8-30) 
(2) 并 集 证 据 组 合 规则 。 采 用 并 集 组 合 规则 得 到 的 集合 为 
N 
zy (x) =| x) (8-31) 
i=l 
很 显然 xy (xz) 满足 
zy (x) < max [ri(z)] (8-32) 
iE[1,N] 


(3) 折 中 证 据 组 合 规则 。 在 文献 [4 一 6] 中 研究 了 三 种 这 类 证 据 组 合 规则 。 文 
献 L3] 经 过 分 析 比 较 , 最 适合 的 证 据 组 合 规则 如 下 式 所 示 
M(x) = max(min(wy) (x). filx)) i © [l,m)) (8-33) 
式 中 ,有 i(zx) 是 目标 i 相对 类 j 的 全 局 可 靠 性 程度 ,rw; 是 采用 下 式 得 到 的 归 一 化 因子 
SD Hæ) 
k=0,kFi 


(m— 1) >) Hæ (re) (8-34) 


k=0 


wi 一 


Sw: =1 


式 中 Hoe (zs) 是 目标 k 的 模糊 度 ,目标 模糊 度 越 低 ,wo; 越 接近 1, 对 模糊 集 的 影响 也 
越 小 。 式 (8-34) 是 为 了 减 小 不 可 信 信 息 的 影响 ,而 增 大 可 信 信 息 的 权重 。 

基于 模糊 集 的 决策 级 融合 算法 流程 图 如 图 8-12 所 示 。 对 于 每 个 像素 ,融合 的 过 
程 可 以 表述 如 下 : 

O 分 别 建立 每 个 目标 对 于 各 个 类 的 模糊 集 ; 

© 计算 每 个 模糊 集 的 模糊 度 ; 

© 采用 式 (8-27) 得 到 归 一 化 权 值 w;; 

@ 采用 式 (8-34) 的 证 据 组 合 规则 进行 融合 ; 

© 从 结果 中 选择 出 对 应 于 最 大 置信 和 度 的 类 。 


数据 分 类 器 1| | 模糊 集 归 一 化 | 盖 | 模糊 度 


数据 分 类 器 2| =| 模糊 集 归 一 化 上 一 | 模糊 度 ig 输出 ; 
=| g | 最 大 置信 度 
il 对 应 的 类 


数据 分 类 器 中 -一 | 模糊 集 归 一 化 H 模 精度 


图 8-12 基于 模糊 集 的 决策 级 融合 算法 流程 图 
8.3 图 像 配 准 


831 配 准 的 基本 概念 


图 像 配 准 是 一 个 将 不 同时 间 、 不 用 视角 、 不 同 设备 获得 的 两 幅 或 更 多 图 像 重 
答复 合 的 过 程 ,如 图 8-13 所 示 , 它 在 几何 上 对 齐 两 幅 图 像 一 参考 图 像 和 输入 图 
像 ,而 图 像 间 存 在 的 差异 则 是 由 于 成 像 条 件 的 SARAR 
不 同 造成 的 。 融 合 不 同 数据 源 的 图 像 分 析 工 


k 
作 , 图 像 配 准 是 至 关 重 要 的 一 步 。 图 像 配 准 被 
广泛 应 用 于 遥感 、 医 学 成 像 和 计算 机 视觉 等 ” 图 像 1 
领域 。 


通常 ,根据 图 像 获取 的 方式 ,图 像 配 准 应 用 k 


可 被 划分 为 四 个 主要 类 别 ，@D 不 同 视角 图 像 的 y Pe 
多 视 分 析 ; 加 不 同时 间 图 像 的 多 时 相 分 析 ; 


@ 不 同 传感器 图 像 的 多 模 态 分 析 ; 四 影像 到 模 


型 的 配 准 。 7 
大 多 数 图 像 配 准 方法 都 由 以 下 四 个 基本 步 za 图 像 3 
又 构成 中 ,如 图 8-14 所 示 。 


图 8-13 图 像 配 准 的 原理 


1 特征 提取 


人 为 或 自动 检测 出 显著 和 特殊 的 地 物 (接近 边界 的 区 域 .边缘 .轮廓 、 线 性 特征 
的 交叉 点 ,拐角 或 顶点 等 )。 在 后 续 的 处 理 中 ,这 些 特征 可 采用 其 特征 点 表示 ,这 种 
情况 下 也 称 为 “控制 点 ”。 


2 特征 匹配 
定义 几何 特征 之 间 的 失调 或 相似 函数 , 即 建立 从 参考 图 像 检 测 的 特征 和 从 输入 
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图 8-14 配 准 的 基本 步骤 


图 像 检 测 的 特征 之 间 的 对 应 关系 。 各 种 各 样 的 特征 描述 算 子 以 及 特征 的 空间 关系 
相似 测度 都 用 于 完成 这 一 目的 。 


3 变换 模型 估计 


通过 估计 或 最 优 搜索 等 方法 得 到 映射 函数 的 类 型 和 参数 ,以 便 能 够 对 齐 输 入 图 
像 和 参考 图 像 。 


4 图 像 重 采样 和 变换 


依靠 映射 函数 对 输入 图 像 进行 图 像 变 换 ,使 用 适当 的 插值 技术 计算 出 非 整 数 点 
坐标 的 图 像 值 。 


832 配 准 需要 解决 的 问题 


1 特征 提取 


基本 的 特征 提取 ,可 以 等 价 于 控制 点 的 选取 问题 。 首 先 ,要 尽 可 能 采用 自动 选 
取 , 只 有 自动 选取 才能 够 保证 选择 的 精度 (像素 级 ); 其 次 ,要 选取 足够 数量 的 控制 
点 ,才能 使 配 准 结果 有 和 较 好 的 精度 ; 第 三 ,对 于 选取 的 大 量 控制 点 ,要 有 较 好 的 空间 
分 布 特征 ,能 够 尽 可 能 满足 均匀 分 布 ,保证 整个 配 准 区 域 精度 的 一 致 性 。 

然而 , “特征” 概念 的 引入 ,又 引入 了 新 的 问题 。 首 先 , 我 们 必须 确定 什么 类 型 的 
“特征 ”适合 用 来 完成 给 定 的 任务 。 通 常 ,需要 对 特征 有 物理 解释 ,并 且 , 依 照 控 制 点 
选取 的 要 求 ,从 输入 图 像 和 参考 图 像 检 测 得 到 的 特征 集合 必须 有 足够 多 的 共同 元 
素 , 甚 至 在 出 现 图 像 时 正好 完全 覆盖 同一 场景 或 其 他 未 预料 到 的 情况 下 。 同 时 ,出 
于 控制 点 选取 的 精度 要 求 ,检测 方法 应 有 好 的 定位 精度 并 对 算法 假定 的 图 像 退 化 不 


敏感 。 

更 大 的 挑战 来 自 配 准 通过 不 同 传感器 获得 遥感 影像 。 同 种 传感器 的 遥感 影像 ， 
在 进行 特征 检测 时 , 同 种 地 面 特 性 在 图 像 上 是 相同 的 特征 ; 由 于 传感器 的 成 像 原理 
等 因素 的 影响 ,异类 传感器 获得 的 遥感 影像 ,相同 地 面 点 在 图 像 上 的 特征 是 不 完全 
相同 的 。 如 LANDSAT 卫星 遥感 影像 是 光学 器 件 成 像 的 多 光谱 图 像 ,而 
RADARSAT 卫星 的 遥感 影像 是 雷达 回 波 成 像 的 ,在 遥感 影像 上 体现 的 特征 具有 很 
大 的 不 同 , 如 图 8-15 所 示 。 


(a) LANDSAT 卫 星 的 全 色 影 像 (b) RADARSAT 卫 星 的 雷达 影像 


图 8-15 异类 传感器 的 遥感 影像 


在 整个 配 准 过 程 中 ,控制 点 的 选择 是 根本 问题 。 控 制 点 选择 的 合理 性 、 精 确 性 
对 配 准 结果 存在 很 大 影响 。 所 以 ,涉及 特征 检测 步骤 的 配 准 算法 ,其 主要 问题 都 集 
中 在 解决 控制 点 选取 的 问题 上 。 

由 于 使 用 控制 点 存在 的 问题 ,发 展 了 另 一 个 方向 一 一 基于 轮廓 的 方法 。 这 种 方 
法 的 思想 是 对 两 个 图 像 首先 提取 轮廓 (边缘 ) 信 息 , 以 轮廓 作为 配 准 的 控制 点 ,采用 
相应 的 算法 对 准 选取 轮廓 (边缘 ) 后 ,计算 得 到 变换 参数 ,然后 应 用 于 输入 图 像 , 对 其 
进行 变换 后 对 准 参考 图 像 。 


2 特征 匹配 


由 于 不 同 成 像 条 件 和 (或 ) 传 感 器 不 同 的 光谱 灵敏 度 , 物 理 上 相对 应 的 特征 在 不 
同 的 图 像 上 可 能 是 不 一 样 的 。 所 以 ,对 特征 描述 以 及 相似 度 测度 的 选择 必须 考虑 这 
些 因素 ,对 于 已 知 或 假定 的 图 像 退 化 过 程 ,特征 描述 算 子 应 具有 不 变性 。 同 时 ,它们 
还 必须 具有 足够 的 可 分 辨 性 ,以 保证 既 能 够 辨别 不 同 的 特征 ,又 具有 足够 的 稳定 性 ， 
不 会 因为 微小 的 未 预计 的 特征 变化 和 噪声 影响 而 受到 影响 。 

一 般 来 说 ,使 用 空间 不 变量 的 匹配 算法 具有 和 鲁 棒 性 和 有 效 性 ,在 另 一 幅 图 像 中 
不 具有 对 应 部 分 的 单一 特征 也 不 会 影响 其 性 能 。 


3 变换 模型 
对 于 映射 函数 类 型 ,应 对 根据 图 像 获取 过 程 和 预期 的 图 像 退化 过 程 的 先 验 信息 


E 多 深信 息 融合 理论 及 应 用 
进行 选择 。 如 果 没 有 任何 先 验 信息 ,那么 就 要 求 模 型 具有 足够 的 灵活 性 和 通用 人 性， 
能 够 处 理 所 有 可 能 出 现 的 图 像 退化 。 并且 ,特征 检测 方法 的 准确 性 特征 对 应 性 估 
计 的 可 靠 性 以 及 估计 误差 的 可 容忍 性 也 是 必须 考虑 的 部 分 。 另 外 一 个 必须 完成 的 
工作 ,就 是 如 何 确定 图 像 间 的 哪些 差异 必须 在 配 准 时 去 除 掉 。 有 时 配 准 处 理 是 为 了 
进行 变化 检测 ,又 希望 算法 不 会 将 我 们 要 寻找 的 变化 差异 去 除 掉 , 这 是 一 个 非常 重 
要 但 又 非常 复杂 的 问题 。 


4 重 采 样 和 变换 


最 后 ,对 于 适当 重 采样 技术 的 选择 ,依赖 于 对 插值 精度 的 要 求 和 计算 复杂 性 的 
折 中 (或 平衡 ) 选 择 。 在 大 多 数 情况 下 ,最 大 邻近 法 或 双 线 性 插值 法 就 足够 了 。 然 
而 ,可 能 某 些 方法 需要 更 为 精确 的 插值 算法 。 


833 配 准 算法 


针对 不 同 的 定义 方式 , 配 准 方法 可 以 有 很 多 种 分 类 。 常 用 的 一 些 分 类 有 : 应 用 
范围 ,数据 维 数 . 所 考虑 图 像 变形 的 类 型 和 复杂 程度 .计算 消耗 以 及 配 准 算法 的 本 质 
概念 等 。 考 虑 到 将 配 准 分 为 上 述 四 个 步骤 ,在 讲述 时 我 们 选择 基于 算法 本 质 概念 的 
分 类 。 


1 特征 提取 算法 


最 初 的 “特征 ?是 由 专业 人 员 手 工 选择 图 像 上 的 物体 。 随 着 提取 的 自动 化 发 展 ， 
出 现 了 两 类 主要 的 方法 一 一 基于 区 域 的 方法 和 基于 特征 的 方法 。 

基于 区 域 的 方法 即 基于 像素 或 体 素 相似 性 的 配 准 。 这 类 方法 将 注意 力 更 多 地 
放 在 特征 匹配 步骤 ,而 并 非 在 于 特征 提取 步骤。 这 些 方 法 不 提取 特征 ,因此 省 略 了 
配 准 的 第 一 步 。 其 本 质 是 绕 过 对 控制 点 的 选取 问题 ,对 两 个 图 像 中 的 逐个 像素 进行 
计算 。 

基于 最 大 化 互信 息 的 方法 是 此 类 方法 中 的 经 典 方法 , 它 利 用 输入 图 像 和 基准 图 
像 计 算得 到 的 互 炉 作为 判断 依据 。 该 方法 在 医学 图 像 配 准 中 得 到 了 非常 成 功 的 应 
用 。 类 似 的 还 有 基于 亮度 匹配 的 方法 。 

基于 特征 的 方法 中 ,图 像 中 有 意义 的 区 域 (森林 、 湖 泊 、 田 地 等 )、 线 状 地 物 (区 域 
边界 海岸线. 道路、 河流 等 ) 或 点 状 物 ( 区 域 拐角 、 线 状 地 物 交叉 点 .曲率 不 连续 点 
等 ) 被 理解 为 特征 。 而 特征 检测 算 子 的 不 变性 和 准确 性 以 及 对 重 倒 部 分 的 判断 准 
则 ,确定 了 输入 图 像 和 参考 图 像 上 特征 集合 的 可 比 性 。 因 此 ,基于 特征 的 自动 配 准 
方法 提取 对 比例 、 缩 放 、 旋 转 、 灰 度 变换 具有 不 变性 的 特征 2 。 

同 基于 区 域 的 方法 相 比 ,基于 特征 的 方法 不 直接 使 用 图 像 的 灰 度 值 进行 工作 ， 
使 用 特征 来 表示 更 高 层次 信息 。 也 正 是 因为 这 一 特性 ,使 得 基于 特征 的 方法 适合 于 
具有 照度 变化 或 者 多 传感器 分 析 需 要 的 情况 。 


特征 的 提取 可 在 空间 域内 进行 ,也 可 在 变换 域内 进行 。 在 变换 域 里 ,可 以 采用 
小 波 等 变换 得 到 特征 点 。 


2 空间 域 方法 


在 空间 域 里 , 常 使 用 的 特征 包括 变换 、 区 域 . 线 的 端点 、 线 交叉 点 .区域 中 心 、 曲 
率 不 连续 点 等 。 其 中 边缘 和 区 域 边界 最 常用 ,它们 可 以 由 边缘 检测 方法 和 区 域 分 割 
方法 得 到 。Lic 等 人 将 区 域 边界 和 其 他 强 边缘 作为 特征 ,用 链 码 相 关 和 形状 相似 性 
规则 来 匹配 闭 区 域 。 而 对 开 区 域 则 检测 角 点 ,并 进行 匹配 。 对 匹配 得 到 的 控制 点 对 
进一步 进行 一 致 性 检查 ,消除 错误 匹配 。 这 一 方法 被 应 用 于 不 同 传感器 图 像 的 匹 
配 , 如 Landsat-TM 和 SPOT。 

Bourret!) 提出 一 种 匹配 分 割 后 的 SPOT 卫星 图 像 方法 。 首 先 采 用 多 尺度 边缘 
检测 和 边缘 闭合 过 程 进 行 图 像 分 割 ,然后 通过 计算 图 像 分 割 后 的 能 量 函 数 ,并 用 模 
拟 退 火 算 法 极 小 化 能 量 函 数 完成 图 像 配 准 。 

Wang") 等 先 用 Sobel 算 子 分 割 图 像 形成 的 闭 区 域 ,然后 利用 闭 区 域 的 中 心 作 
为 特征 点 。 并 用 图 像 上 的 特征 点 组 成 线段 ,用 线段 的 角度 差 和 线段 长 度 的 比率 建立 
二 维 直方 图 ,从 而 得 到 匹配 特征 点 对 。 


3 变换 域 方法 


Danal 提出 一 种 可 见 光 和 红外 图 像 的 配 准 方法 。 首 先 用 多 尺度 边缘 检测 得 到 
不 同 尺度 下 的 图 像 边缘 ,然后 采用 分 层 估 计 、 变 换 ,优化 策略 得 到 图 像 间 的 变换 参数 。 

Unserca 应 用 二 维 三 次 连续 样 条 函数 表示 图 像 ,并 利用 了 样 条 函数 的 多 分 辨 率 
结构 ,由 粗 到 精采 用 迭代 策略 和 最 速 下 降 法 寻找 图 像 仿 射 变换 的 参数 。 计 算 速 度 
快 , 且 可 达到 子 像素 精度 配 准 , 但 仅 对 平移 和 旋转 变化 有 效 。 

Diamdjic9 对 两 幅 图 像 用 "ktrous” 算 法 进行 小 波 分 解 得 到 特征 点 ,在 不 同 尺 度 上 
进行 特征 点 匹配 和 迭代 估计 多 项 式 变换 的 参数 。 

Moignet] 采 用 小 波 变 换 对 图 像 进行 分 解 , 并 从 图 像 分 解 的 LH 和 HL 分 量 的 小 
波 变 换 系数 中 得 到 特征 点 ,然后 采用 从 粗 到 精 迭 代 策略 ,得 到 图 像 之 间 的 旋转 变换 
参数 。 但 仅 将 算法 应 用 于 热 图 像 旋转 参数 估计 。 

Corvico 用 图 像 小 波 变换 的 模 极 大 和 极 小 值 作为 特征 点 ,接着 用 聚 类 方法 得 到 
变换 模型 的 旋转 和 平移 参数 的 初始 值 ,并 进一步 对 特征 点 用 最 小 距离 方法 匹配 ,最 
后 采用 LMS 估计 图 像 之 间 的 变换 参数 。 

Li 中 等 人 考虑 可 见 光 和 红外 图 像 的 配 准 , 将 轮廓 检测 与 灰 度 局 部 统计 特征 结合 
起 来 提取 特征 点 ,并 对 特征 点 进行 初始 匹配 和 精确 匹配 ,最 后 得 到 真实 匹配 点 对 。 
他 的 方法 比较 适用 于 不 同 传感器 图 像 之 间 的 配 准 。 

Hsiehc5 等 用 图 像 小 波 分 解 的 局 部 模 极 大 值 作为 候选 特征 点 ,并 筛选 得 到 真实 
特征 点 。 再 用 估计 得 到 的 图 像 之 间 的 角度 差 对 图 像 进行 补偿 后 ,用 相关 系数 法 得 到 
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补偿 后 的 两 幅 图 像 之 间 的 特征 点 对 ,再 根据 仿 射 变化 条 件 下 ,同一 幅 图 像 中 两 点 距 
离 保 持 不 变 的 特点 消除 错误 匹配 点 对 。 变 换 参数 通过 迄 代 得 到 ,实验 对 象 仅 为 单一 
传感器 所 得 图 像 。 

Kaymaz[2 等 也 是 采用 小 波 变化 对 参考 图 像 和 输入 图 像 进行 分 解 ,但 与 Moigne 
不 同 的 是 ,他 在 图 像 分 解 的 LL 分 量 上 应 用 Lerner 代数 边缘 检测 算 子 和 Sobel HF 
处 理 后 的 小 波 变换 系数 中 极 大 值 作为 特征 点 ,然后 采用 由 粗 到 精 的 迭代 策略 得 到 图 
像 之 间 旋 转变 换 参 数 , 文 中 将 算法 应 用 于 热 图 像 旋 转 参数 估计 。 

Wuc5 提 出 一 种 基于 小 波 变换 的 多 尺度 配 准 方法 得 到 两 幅 图 像 之 间 的 平移 和 旋 
转 参数 ,并 且 首 次 将 算法 在 数字 信号 处 理 器 (DSP) 上 实现 。 

在 变换 域内 ,图 像 被 分 解 为 一 组 变换 系数 。 一 般 说 来 ,基于 特征 的 方法 经 常 需 
要 较 复 杂 的 图 像 处 理 以 抽取 特征 ,因为 它们 不 直接 依赖 于 像素 值 ,这 也 为 多 传感器 
图 像 自动 配 准 提供 了 更 好 的 性 能 。 


4 特征 匹配 


在 常规 的 图 像 配 准 方法 中 ,首先 得 到 匹配 控制 点 对 ,再 确定 变换 函数 ,但 它 要 求 
已 精确 得 到 一 组 匹配 点 对 。 当 特征 匹配 比较 困难 时 ,可 用 带 反 馈 的 点 匹配 方法 ,其 
中 特征 匹配 和 最 优 变 换 的 确定 是 同时 进行 的 9 ,通过 选 代 方 式 考察 所 有 可 能 的 匹 
配点 对 。 此 外 ,这 种 方法 可 以 用 于 特征 匹配 的 最 后 一 步 ,以 检查 全 局 匹配 一 致 性 , 因 


此 可 以 消除 不 匹配 对 。 

特征 点 匹配 常用 的 方法 有 类 相关 法 、Fourier 变换 法 .互信 息 法 .不 变 矩 法 .松弛 
法 以 及 金字 塔 和 小 波 方 法 等 。 

1) 类 相关 法 


类 相关 法 (有 时 称 为 模板 匹配 法 5 ) 将 特征 检测 步骤 和 匹配 部 分 结合 起 来 ,这 些 
方法 在 处 理 图 像 时 并 不 试图 去 检测 明显 的 地 物 。 预 定义 大 小 的 窗 体 或 者 整个 图 像 
被 用 来 在 特征 匹配 步骤 中 进行 对 应 性 估计 。 

这 一 类 方法 的 局 限 性 来 源 于 其 基本 思想 。 首 先 ,就 是 最 常 使 用 的 矩形 窗口 , 它 
适应 于 由 平移 造成 的 局 部 差异 ,对 由 复杂 变换 造成 的 差异 ,矩形 就 不 一 定 能 够 包括 
参考 图 像 和 输入 图 像 的 相同 部 分 。 另 一 个 缺陷 在 于 该 类 方法 要 求 窗口 的 内 容 具 有 
“显著 性 ”, 而 实际 上 窗口 是 一 个 平滑 区 域 的 可 能 性 非常 高 ,这 样 就 会 出 现 错误 匹配 
的 结果 。 

互相 关系 数 法 就 是 该 类 方法 的 经 典 ,其 基本 思想 是 直接 使 用 图 像 灰 度 进行 匹配 
计算 ,而 不 进行 任何 结构 性 分 析 。 归 一 化 的 互相 关系 数 表示 为 
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Ja CACORE TAN [De + tet 50) — f) 
其 中 户 (z,y) 和 户 (z,y) 分 别 表示 输入 和 参考 图 像 , 广 和 户 分 别 表 示 fi (zx,y) 和 


R(x0 + yo) (8-35) 


(zy) 的 均值 ,(zo,yo) 是 计算 互相 关系 数 的 滑动 窗口 中 心 像素 。 

对 参考 图 像 和 输入 图 像 上 的 窗口 对 计算 该 相似 度 测 度 ,并 搜索 得 到 其 最 大 值 。 
达到 最 大 值 的 窗口 对 被 设 定 为 对 应 部 分 。 尽 管 基于 相关 法 的 配 准 只 能 准确 对 其 互 
相 发 生平 移 的 图 像 , 它 也 可 以 适用 于 具有 轻微 旋转 和 尺度 变化 的 图 像 间 配 准 。 

推广 的 互相 关系 数 法 能 够 适应 具有 较 多 几何 变形 的 图 像 29 。 其 原理 就 是 对 每 
一 种 假定 的 几何 变换 都 计算 其 互相 关系 数 ,这 样 就 能 处 理 更 多 更 复杂 的 几何 变形 。 

Berthilsson[ 细 甚至 尝试 了 使 用 推广 的 互相 关系 数 法 的 思想 来 配 准 仿 射 变换 的 
图 像 。 

Simperc7] 提 出 使 用 分 而 治之 的 系统 结合 互相 关系 数 法 技术 的 方法 ,来 配 准 具有 
投影 变换 关系 的 不 同 图 像 。 

但 是 这 些 改进 方法 的 问题 在 于 , 随 着 变化 复杂 度 的 增加 ,计算 复杂 度 出 现 了 非 
常 大 的 增长 。 

Huttenlochert 中 等 人 提出 了 采用 另 一 种 类 型 相似 测度 的 配 准 算法 一 一 使 用 
Hausdorff 距离 来 配 准 平移 或 平移 加 旋转 的 二 值 图 像 ( 经 边缘 检测 得 到 )。 他 们 还 对 
基于 Hausdorff 距离 的 算法 和 基于 互相 关 的 算法 进行 了 比较 ,特别 是 对 于 互相 关 法 
来 说 ,在 配 准 具 有 像素 位 置 亲 乱 的 图 像 时 ,Hausdorff 距离 法 胜 过 了 互相 关 法 。 

采用 互相 关系 数 的 各 种 算法 ,主要 有 两 个 缺点 : 由 于 图 像 的 自 相 似 性 ,相似 度 
测度 的 极 大 值 不 明显 : @ 计 算 复杂 度 高 。 但 是 ,尽管 这 类 方法 具有 上 述 这 些 限制 和 
缺点 , 它 仍然 是 最 为 常用 的 方法 。 

2) Fourier 变换 法 

Fourier 变换 法 在 频 域 中 表示 图 像 。 相 位 相关 法 基于 Fourier 平移 定理 ,并 最 初 
是 被 提出 用 于 配 准 平移 的 图 像 。 它 计算 参考 图 像 和 输入 图 像 的 互 功率 谱 , 然 后 寻找 
其 逆 变 换 的 峰值 位 置 , 即 
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HP, A ORRERI ZHE Fourier 变换 ,| | 表示 求 绝 对 值 。 

该 方法 对 于 频率 相关 噪声 以 及 非 一 致 性 时 变 亮度 干扰 具有 很 强 的 鲁 棒 性 ,并 且 
当 配 准 图 像 较 大 时 能 够 很 显著 地 节约 计算 时 间 。 

De Castro 和 Morandi?) 等 人 提出 了 附加 旋转 变换 情况 下 的 扩展 相位 相关 方 
e Chen’) A 444 Fourier-Mellin 变换 和 相位 相关 的 方法 来 配 准 存在 尺度 变化 
的 图 像 。Reddyt 呈 等 人 利用 这 一 技术 完成 了 基于 FFT 的 平移 .旋转 和 尺度 不 变 图 像 
的 配 准 。 

3) 互信 息 法 

互信 息 最 初 来 源 于 信息 论 ,是 一 个 两 组 数据 统计 相关 性 的 测度 。 并 且 , 它 特别 
适合 不 同 模 态 图 像 的 配 准 。 两 个 随机 变量 x 和 y 的 互信 息 定 义 为 

MI (x,y) = H(y) — Hy | x) = H(z) + H(y) — H(z, y) (8-37) 

Ft. H (2) = —E(log( p(x) )) 2a an BLE Ee AAG TT p(xz) 是 随机 变量 zx 的 先 验 


(8-36) 
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概率 分 布 函数 ; EAS. H Cy RAR ELE E zx 和 y 联合 概率 分 布 函 数 p (x,y) 对 
MRR; 了 H(y|z) 表 示 给 定 随机 变量 xz 时 y BY A BE 8 Pp Car | y) XE AY R o 
互信 息 量 度量 两 幅 图 像 的 统计 独立 程度 , 当 含 有 相同 内 容 的 两 幅 图 像 通过 几何 变换 
在 空间 对 齐 时 ,它们 的 互信 息 量 达 到 最 大 。 

最 先是 由 Viola 和 Wells 以 及 Collignon 同时 提出 以 互信 息 作 为 目标 函数 ,应 用 
于 图 像 配 准 。 互 信息 法 不 需要 对 不 同 成 像 模式 图 像 灰 度 间 的 关系 做 任何 假设 ,也 不 
需要 对 图 像 进行 特征 提取 ,可 以 避免 特征 提取 造成 的 精度 损失 ,因此 它 在 图 像 配 准 
领域 得 到 了 普遍 关注 和 广泛 应 用 ,认为 是 目前 最 准确 和 和 鲁 棒 性 最 强 的 回溯 性 图 像 配 
准 的 度量 之 一 。Thévenaz 和 Unser'* 中 用 互信 息 结 合 其 他 各 种 方法 ,完成 基于 互 
信息 配 准 算法 的 每 个 步骤 。 他 们 提出 了 使 用 Marquardt-Levenberg 方法 来 最 大 化 互 
信息 ,使 用 样 条 金字 塔 提高 计算 速度 。Studholme 等 人 中 使 用 联合 概率 分 布 的 离散 
直方 图 估计 来 计算 联合 概率 , 即 用 联合 概率 分 布 函 数 p(x,y) 及 其 概率 分 布 函数 
p(x) 和 p(y) 间 的 广义 距离 来 估计 互信 息 , 表 示 为 
Dn i = Lp Wlosg rene (8-38) 
其 中 ,p(x,y) 表 示 随 机 变量 x My 的 联合 分 布 函 数 。 对 于 离散 的 数字 图 像 ,联合 概 
率 分 布 p(x,y) 可 以 用 归 一 化 的 图 来 估计 ,表示 为 
RGD 


wy (if) = L (8-39) 
mere Say 
ij 
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D= Dpaslisj) pi) = Dps i,j) (8-40) 
i i 
因此 ,互信 息 可 以 表示 为 
si Po (isi) 
MI (x.y) = (ij log —P2 + (8-41) 
a 之 2= tJ NOB SG) * py@) 
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4) 不 变 矩 法 

Hu HE 1962 年 首先 提出 了 变量 矩 的 概念 的 方法 ,并 给 出 了 连续 函数 和 矩 的 定义 
以 及 矩 的 基本 性 质 , 证 明了 不 变 矩 具有 平移 .旋转 和 比例 不 变性 ,具体 给 出 了 7 个 不 
变 矩 的 表达 式 。 并 利用 该 方法 对 两 幅 二 值 化 字母 图 像 进行 了 识别 实验 。 

BUR f(x,y) 的 pta 阶 原点 矩 和 中 心 矩 定义 为 


My = > Dartyf (rsy) (8-42) 
2 y 


ma = >) >) (zr— 4)" (y— yf (rey) (8-43) 
z y 


其 中 记 g 一 0,1,2,…, 归 一 化 中 心 给 为 m = 88 SEH y=, ptg= 2.3.0. 
00 


Hu 利用 二 阶 和 三 阶 中 心 矩 构造 了 如 下 7 SAN RE 


M, = %20 + o2 
M: = Oko = 2)? T 4i 


M; Cko 3h)? + (3m1 N03)” 

My = Cko + Mme)? + Ohe + m)? 

M; = (90 — 3m2) Cpso + he) Opo + h2)? — 3 (mz + w)’ J 

+ (3921 — Ms) Oa + MD C3 Cpso + m2? — ho + yer)? J 

Ms = Cho — m2) COo + 2)? — Oa + o3)? ] + dm Oo + Me) Oi + s) 
M: = (37 — os) Co + 2 LCs + M2)? — 3 Cpe + Ms)” ] 

+ GMa = Mo) Oa + oDC + qos)? — 3 Che + Ms)’ ] 


(8-44) 

在 Hu Ay de ah E , Wong’) 2A ih T RRO F 4 Bar EAE De IE PR ARE 
了 匹配 实验 。 结 果 表 明 : 当 比 例 因 子 p< 2. HEt FAKE ODS 45° WY. FE PRIE Hu 给 出 的 7 
个 矩 的 不 变性 基本 保持 不 变 。 文 献 [36] 针 对 比例 因子 对 不 变 矩 的 影响 ,提出 修改 归 
一 化 中 心 矩 的 方法 ,解决 了 较 大 比例 因子 对 不 变 和 矩 的 影响 ,并 通过 三 类 21 幅 图 像 对 
其 有 效 性 进行 了 验证 。 

用 不 变 矩 进行 图 像 匹 配 的 算法 实现 步骤 如 下 所 述 , 

(1) 搜索 所 有 可 能 为 目标 的 区 域 , 计 算 区 域 的 二 维 图 像 不 变 矩 特征 ， 

(2) 对 这 些 特征 的 计算 值 进行 归 一 化 ; 

(3) 求 出 与 目标 二 阶 不 变 矩 的 相似 度 , 若 相似 度 大 于 给 定 阔 值 , 则 判定 为 找到 目 
Br ,搜索 结束 , 转 到 第 (1) 步 继续 搜索 。 

在 实际 应 用 中 , 待 分析 图 像 可 能 存在 位 置 . 旋 转 和 比例 差别 ,还 可 能 存在 对 比 度 
上 的 差别 。 为 了 推导 出 更 一 般 的 不 变 矩 ,假设 两 幅 图 像 和 的 内 容 完全 是 关于 同一 物 
体 的 ,但 在 对 比 度 .比例 .位 置 和 旋转 上 都 存在 差别 ,其 相互 关系 可 以 表示 为 

filzsy) = Kf2(2'sy’) (8-45) 


A foe E [<] 

,|=cl . 十 (8-46) 
y — sinf cosdjLy b 

其 中 K 为 对 比 度 变换 因子 ,C 是 比例 变化 因子 .0 是 旋转 角 ,(a,0) 分 别 是 工 方向 和 > 
方向 上 的 位 移 。 对 fi Cosy) AM 户 (z,y) 分 别 计 算 不 变 矩 的 7 个 参数 ,并 用 式 (8-45) 
和 式 (9-46) 进 行 变换 组 合 后 ,重新 得 出 一 组 更 一 般 的 不 变 矩 度量 ,具有 对 比 度 、 尺 
度 、 位 置 .旋转 不 变性 : 


w ye wz $s > 0 $i 
t ae $s (8-47) 
SEs $s pa 


Wa $a l Ws Pz $i’ we $s 
其 中 ,$; 表示 不 变 矩 的 7 个 参数 ,而 w 表示 重新 得 出 一 组 更 一 般 的 不 变 矩 度量 。 以 
上 提出 的 图 像 6 个 不 变 矩 具有 平移 .旋转 、 比 例 \ 对 比 度 不 变性 。 


.256......，， 多 源 信 息 柄 合 至 论 及 应 用 

5) 松弛 法 

一 大 批 配 准 方法 都 是 基于 松弛 法 的 , 即 一致 性 标记 问题 (consistent-labeling 
problem,CLP) 的 一 种 解决 方案 。 其 问题 描述 为 : 为 了 从 具有 标记 的 传 感 图 像 中 标 
识 出 每 个 特征 ,在 对 其 他 特征 对 给 定 标记 的 前 提 下 要 与 这 些 标记 保持 一 致 * 53 。 在 
考虑 了 这 些 特征 对 的 匹配 质量 ,以 及 与 其 邻 域 匹配 的 情况 之 后 ,这 种 重新 计算 边缘 
特征 对 的 过 程 就 是 一 个 迭代 重复 过 程 ,直至 达到 一 个 稳定 解 。 有 参考 价值 的 工作 是 
Ranade 和 Rosenfeld 完成 的 E9 。 此 处 ,转换 特征 集合 用 某 个 几何 变换 来 代替 ,就 定 
义 了 特征 对 的 边缘 图 。 其 中 ,使 用 某 种 几何 变换 特征 集合 。 这 种 方法 能 够 处 理发 生 
位 移 的 图 像 , 并 且 能 够 容忍 图 像 的 局 部 扭曲 变形 。Wang 等 人 中 通过 引入 对 拐点 特 
征 的 描述 ,对 经 典 松弛 法 进行 了 扩展 。 他 们 使 用 了 拐点 的 锐 度 、 对 比 度 以 及 倾斜 度 。 
这 种 算法 能 够 处 理 图 像 中 的 平移 和 旋转 造成 的 变形 ,但 是 它 的 计算 量 很 大 。 

Medioni 和 Nevatiar 中 1 则 使 用 线 状 特 征 及 其 描述 算 子 (坐标 方向 和 平均 对 比 度 )。 

Cheng 和 Huang55 提 出 了 一 种 星 形 配 准 方法 ,该 方法 考虑 了 每 个 独立 特征 点 及 


其 全 连通 邻 域 。 
Ton 和 jain[ 久 通过 结合 MergeSort 概念 提高 了 松弛 法 的 计算 速度 。 他 们 的 方 
法 能 够 处 理 平移 和 旋转 的 图 像 。 


文献 [43] 对 不 同 的 松弛 法 进行 了 较为 详细 的 比较 。 

6) 金字 塔 和 小 波 算法 

一 般 而 言 , 这 种 由 粗 到 精 的 分 解 策略 使 用 的 都 是 常用 的 配 准 方法 ,其 不 同 在 于 
它 从 参考 图 像 和 输入 图 像 的 某 个 低 解 析 度 (使 用 高 斯 金字 塔 ,简单 平均 或 小 波 变换 
系数 等 方法 得 到 ) 开 始 计算 。 然 后 , 随 着 上 升 到 较 好 的 解析 度 , 逐 级 改善 对 应 关系 或 
者 映射 函数 参数 的 估计 。 在 每 一 级 ,这 一 类 方法 在 很 大 程度 上 减 小 了 搜索 空间 并 节 
约 了 必要 的 计算 时 间 。 另 一 个 非常 重要 的 优势 在 于 ,这 类 方法 首先 完成 了 关于 大 尺 
度 特征 的 配 准 ,然后 对 于 较 好 解析 度 下 的 细节 特征 只 需 做 细小 的 修正 。 但 是 ,如 果 
在 低 解 析 度 级 别 发 生 了 错误 匹配 ,这 种 策略 就 会 失效 。 为 了 克服 这 一 点 ,算法 中 应 
该 结合 回溯 (backtracking) 或 一 致 性 检查 。 结 合 互相 关系 数 法 和 金字 塔 方法 ,开发 出 
了 求 和 金字 塔 c9 .中 值 金字 塔 c55 以 及 均值 金字 塔 C49 。 

Wang 和 Chen05 在 每 一 层 提 取 封 闭 边界 区 域 的 质心 作为 特征 ,然后 通过 用 线段 
的 角度 差 和 线段 长 度 的 比率 建立 二 维 直方 图 ,来 求解 几何 变形 的 参数 。 

Thévenaz 等 人 采用 基于 三 次 样 条 函数 的 金字 塔 .分 别 结合 图 像 灰 度 差 值 的 均 方 
最 小 "1 和 互信 息 最 大 化 中 进行 图 像 配 准 。 

Sharma 和 Pavelr 氏 使 用 多 分 辩 率 拉 氏 金字 塔 完成 了 雷达 图 像 和 红外 图 像 的 
配 准 。 

Kumar 等 人 外 结合 不 同类 型 的 金字 塔 和 相似 测度 进行 了 航空 视频 序列 的 配 准 。 

目前 ,由 于 小 波 与 生 俱 来 的 多 解析 度 特性 ,图 像 的 小 波 分 解 成 为 了 塔 形 分 解 方 
法 的 首选 。 各 种 方法 根据 其 所 采用 的 小 波 以 及 匹配 搜索 使 用 的 小 波 系数 集 的 不 同 
而 有 所 不 同 。 最 为 常用 的 方法 为 : 使 用 2 个 滤波 器 ( 低 通 滤波 器 L 和 高 通 滤波 器 H) 


对 图 像 进 行 连续 滤波 ,递归 地 将 图 像 分 解 为 4 个 小 波 系数 集合 (LL,HL,LH,HH)。 


834 变换 模型 及 配 准 参数 估计 方法 


配 准 的 基本 思想 ,是 认为 输入 的 影像 是 标准 影像 的 变形 ,根据 假设 的 变形 方程 
式 , 优 化 计算 出 方程 式 系数 ,将 输入 图 像 根据 变形 方程 计算 后 ,就 能 够 同 参 考 图 像 进 
行 重合, 以 完成 配 准 。 所 以 ,这 一 步 要 完成 的 任务 包括 变换 模型 的 选择 及 其 参数 的 
估计 。 

变换 模型 的 选择 应 该 考虑 以 下 3 个 方面 : 四 输入 图 像 预期 (或 假设 ) 的 几何 变形 
相对 应 ; @ 使 用 的 图 像 配 准 方法 ; @ 要 求 的 配 准 精度 。 常 用 的 变换 模型 有 相似 变换 
模型 \ 仿 射 变换 模型 .立体 投影 变换 模型 .多 项 式 模型 . 径 向 基 函 数 模型 和 弹性 变换 
模型 等 ,图 8-16 分 别 给 出 了 几 种 变换 模型 的 例子 。 


om QB 


(a) 相似 变换 (b) 仿 射 变换 (c) 立体 投影 变换 (d) 弹性 变换 
图 8-16 不 同 变换 模型 的 例子 


最 简单 的 情况 是 采用 描述 刚体 变换 模型 , 它 只 包括 平移 .旋转 和 尺度 变化 
a’ 一 S。(zcosg 一 ysin0) +t, 
| (8-48) 
y = S» (xsin + ycosh) + ty 
其 中 (zx,y) 和 (x ,y ) 分 别 为 参考 图 像 和 输入 图 像 对 应 像素 的 坐标 ,分 别 表示 x 方向 
A y 方向 的 位 移 ,0 表示 旋转 角度 ,S 表示 尺度 变化 因子 。 在 这 种 情况 下 ,问题 归结 
为 一 个 4 参数 的 最 优化 问题 。 
稍微 复杂 一 点 的 情况 是 仿 射 变换 模型 


x 一 ao 十 az 十 azy 
(8-49) 
y =ht+bhathy 


其 中 变量 含义 与 以 前 相同 。 
在 假设 镜头 和 场景 的 距离 相对 成 像 区 域 的 尺寸 很 大 ,采用 理想 相机 ,场景 平坦 
并 且 其 几何 变形 不 是 由 局 部 因素 造成 的 情况 下 ,该 模型 可 用 于 多 视图 像 的 配 准 。 在 
镜头 与 场景 的 距离 不 能 满足 上 述 条 件 的 情况 下 ,就 需要 使 用 立体 投影 变换 模型 


(ag taxtazy)/A+taxrt+ey) 
y 


(8-50) 


(bo + hx t+bey)/A+ax+cey) 
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对 于 上 述 这 些 假设 ,只 要 稍微 有 违反 ,就 要 使 用 二 阶 或 三 阶 多 项 式 模型 。 更 高 
阶 的 多 项 式 模型 在 实际 应 用 中 很 少 使 用 ,因为 这 样 会 对 输入 图 像 中 远离 控制 点 的 区 
域 带 来 不 必要 的 扭曲 。 多 项 式 模型 与 仿 射 模型 相 比 ,比较 复杂 ,计算 速度 慢 ,只 在 两 
幅 图 像 之 间 有 非 线性 变化 时 才 用 。 

42 [i KE PR BC (radial basis function ,RBF) 在 散乱 点 (尤其 是 带 噪 声 ,数据 不 完整 ) 
重建 和 医学 重建 中 取得 了 非常 好 的 效果 。 该 算法 实质 上 是 一 个 内 查 / 外 插 过 程 , 通 
过 一 系列 非 均 匀 的 离散 采样 点 构建 出 连续 的 隐 式 函数 。 径 向 基 范 数 的 形式 为 


N 
x =atartayt Dad x—x, |) (8-51) 
i=l 


式 中 x 二 (zx,y) 表 示 二 维 空间 的 一 个 点 ,x; FE Ed HE BY BC) 2 I] SEB 
数 ,N 为 像素 点 个 数 ,4; 为 权重 系数 。 对 于 y 也 有 类 似 的 公式 。 最 常用 的 具有 代表 
性 的 径 向 基 范 数 为 薄片 样 条 函数 (thin-plate spline, TPS) ,其 中 径 向 基 的 形式 为 
g(xoxi) = |x x |n x—x; |) (8-52) 
使 用 TPS 可 以 得 到 很 好 的 配 准 效果 ,但 当 控 制 点 数量 比较 多 的 时 候 , 其 计算 可 
能 会 非常 耗 时 。 
变换 模型 的 选择 ,需要 根据 具体 问题 来 确定 。 而 对 于 模型 的 参数 估计 ,最 常用 
的 是 最 小 二 乘法 ,模拟 退火 算法 等 。 


835 图 像 的 重 采样 和 变换 


在 得 到 变换 方程 式 的 参数 后 ,就 需要 对 输入 图 像 作 相 应 的 几何 变换 ,使 之 处 于 
同一 坐标 系 下 。 根 据 匹 配 准则 选取 的 不 同 , 可 能 在 参数 最 优化 过 程 的 每 一 步 中 都 需 
要 进行 变换 计算 。 然 而 ,变换 得 到 的 结果 点 不 一 定 对 准 正 数 坐标 ,因此 需要 对 变换 
后 的 图 像 进行 重新 采样 和 差 值 。 由 此 看 出 ,插值 方法 的 选择 影响 计算 最 优化 参数 的 
整个 过 程 ,最 终 影响 配 准 结果 。 

最 常用 的 插值 方法 主要 有 : 四 最 近邻 域 法 ; @ 双 线性 插值 法 ; @ 三 次 插值 法 。3 
种 方法 的 插值 精度 从 低 到 高 依次 为 最 近邻 域 . 双 线性 插值 \ 三 次 插值 ,而 运算 速度 则 
正好 相反 , 折 中 考虑 以 上 两 个 因素 ,一 般 都 选用 双 线 性 插值 方法 。 


8.4 图 像 融 合算 法 
841 基于 贝 叶 斯 方法 的 图 像 融合 

贝 叶 斯 融合 理论 是 基于 数学 理论 的 , 它 衍 生出 很 多 方法 ,并 且 在 融合 方面 有 独 
到 之 处 。 贝 叶 斯 融合 可 独立 于 图 像 融 合 目标 ,在 不 同 的 抽象 水 平实 施 , 并 且 能 够 融 


合 不 同类 型 的 图 像 数 据 。 对 于 贝 叶 斯 融合 理论 ,图 像 处 理 与 图 像 融 合 都 可 看 作 是 不 
适 定 的 逆 问 题 。 本 小 节 将 介绍 如 何 使 用 贝 叶 斯 方法 来 处 理 逆 问 题 ,并 与 经 典 的 正则 


化 方法 相 比较 。 在 贝 叶 斯 融合 框架 中 ,应 用 决策 理论 得 到 适当 的 贝 叶 斯 佑 计量, 用 
这 个 估计 量 可 从 贝 叶 斯 后 验 分 布 中 提取 出 最 后 的 融合 结果 。 融 合 结果 的 先 验 知 识 
以 及 限制 条 件 包含 在 先 验 分 布 中 ,而 如 果 先 验 分 布 不 包含 信息 ,那么 所 有 的 信息 
包含 在 从 图 像 数据 中 得 到 的 后 验 分 布 中 。 通 过 吉 布 斯 分 布 , 贝 叶 斯 方法 可 与 能 量 
泛 函 方程 相 联 系 , 通 过 全 局 能 量 最 小 化 可 得 到 一 个 优化 融合 结果 。 这 里 先 介绍 直 
接 使 用 贝 叶 斯 理论 来 进行 图 像 融 合 ,然后 再 介绍 使 用 能 量 泛 函 方程 来 进行 图 像 
融合 。 


直接 使 用 贝 叶 斯 理论 来 进行 图 像 融合 


这 里 以 线性 递 加 模型 假设 和 高 斯 分 布 模型 假设 为 例 来 阐述 如 何 直接 使 用 贝 叶 
斯 理论 来 进行 图 像 融合 。 除 了 一 些 限制 条 件 ,这 两 个 模型 假设 对 于 大 多 数 图 像 融 合 
问题 都 是 适用 的 。 
定义 d(x) 为 一 幅 图 像 ,融合 结果 为 r(x)。 一 般 地 ,开始 有 S 张 图 ,d;(x) ,i 二 1,…， 
S ,那么 融合 问题 可 表述 为 
{di (x) ,d(x),…,ds(x)), 其 中 d; (x): Q; > 4; (8-53) 
N; = supp{d;(x)} C R? ,A; = range{d; (x) } 
图 像 处 理 系统 的 处 理 对 象 一 般 是 离散 数据 ,因此 di Cae) A H — A R E ER K 
示 。 不 过 为 了 方便 ,通过 将 一 个 图 像 矩 阵 的 元 素 适 当 的 相连 可 得 到 向 量 d; € R™, 显 
然 ,m; 为 图 像 矩 阵 中 的 所 有 元 素 总 数 。 
类 似 地 ,将 图 像 向 量 d; € R" 适 当 的 相连 可 得 到 向 量 d € R" ,其 中 i 二 1,…,S， 


m 一 amie 首先 讨论 S = 1 的 情形 ,然后 再 扩展 到 一 般 情形 。 


除了 离散 化 带 来 的 误差 ,还 有 一 些 其 他 的 因素 使 得 一 幅 图 像 di 含有 误差 。 获 取 
图 像 di 的 感知 过 程 总 是 伴随 着 信息 的 损失 ,例如 ,在 映射 或 者 滤波 操作 后 ,di 可 能 
变 得 不 完整 。 从 dy 推论 出 特征 ,或 者 得 到 一 个 本 质 上 比 di 更 好 的 图 像 ,就 称 做 解 一 
个 逆 问 题 。 前 向 模型 用 来 将 图 像 与 感 兴趣 的 未 知 量 相 联 系 , 一 般 地 ,前 向 模型 与 观 
测 到 的 实际 图 像 di 是 独立 的 。 这 里 ,前 向 模型 由 一 个 线性 方程 给 出 

di 二 Air 其 中 r E R".A, € R™™ (8-54) 

由 于 qi KA 的 不 完整 性 ,因此 由 di 计算 出 来 的 上 是 不 适 定 的 5 BY r= Ay d 或 

r= Ay dy 都 不 是 r+ 的 好 的 近似 。 正 则 化 方法 可 以 通过 增加 额外 的 先 验 知识 将 一 个 不 

适 定 问题 转化 成 一 个 适 定 问题 ,而 贝 叶 斯 方法 通过 嵌入 一 个 更 一 般 的 概率 架构 来 处 

理 不 适 定 问题 所 -59 。 为 了 使 贝 叶 斯 框架 中 的 前 向 模型 更 加 合适 ,可 以 在 式 di 一 Air 
的 右边 加 一 个 非 确定 性 噪声 e , 则 

d =Air+e (8-55) 

下 面 以 高 斯 分 布 为 例 来 说 明 贝 叶 斯 图 像 融合 ,在 贝 叶 斯 理论 中 ,与 + 有 关 且 与 
观测 到 的 di 独立 的 其 他 先 验 知识 应 该 通过 先 验 分 布 p(r) 包 含 于 概率 模型 中 。 根 
据 ME 原理 可 知 ,p(r) 为 均值 为 ro 二 ELrj, 协 方差 矩阵 为 R = Cov[r] = 
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ELCr 一 ro)(Cr 一 ro)7] 的 多 变量 高 斯 分 布 的 密度 函数 。 即 
pir) cc p|- ero R e) (8-56) 


AWA e~N(e,.E,) Se E, >0. BN E, 对 称 且 正定 。 

如 果 与 未 知 的 r 是 相互 独立 的 ,那么 概率 前 向 模型 中 的 相似 性 密度 p Cd |r) 
均值 为 Air, 协 方差 矩阵 为 五 ; 的 高 斯 分 布 密度 。 因 为 两 个 高 斯 分 布 密度 函数 的 积 仍 
然 是 一 个 高 斯 分 布 的 密度 函数 ,所 以 上 的 后 验 密 度 p(r|qdi) 仍 然 为 高 斯 分 布 的 密度 
函数 。 


pir | dy) oc exn(—F (di Ars EPG 一 hr 一 而 ) 一 去 Cn) 


(8-57) 
令 p(r|di) 为 分 布 NCF ,Ri) 的 密度 函数 , 则 由 式 (8-57) 可 得 
Ri = (Ro!'+ATET'A)!, 7 = Ri CATES (di — 21) +R? Fo) 
推广 到 S 幅 图 情形 ,假设 线性 递 加 模型 对 于 每 幅 图 像 都 适用 , 则 有 
dı = Ar +e, k=1,.,S (8-58) 
FEP A, 和 ex 分 别 代表 第 &A 幅 图 像 的 前 向 模型 的 转化 因子 和 噪声 。 
如 果 噪 声 变量 e e+ ,es 相互 独立 ,那么 各 图 像 间 就 是 条 件 独立 的 了 。 在 这 种 情 
况 下 ,就 可 以 多 次 使 用 贝 叶 斯 理论 将 di ,… ,ds 序列 所 提供 的 信息 融合 ,前 一 幅 图 像 
的 后 验 就 成 了 后 一 幅 图 的 先 验 。 即 
plr | di) © pld | Dpr) 
p(r | disd) © p(d: | r)p(r | di) 


P(r | dis” ,ds) © plds | r) p(r | di,…,ds 1) (8-59) 
对 于 高 斯 情形 ,后 验 分 布 p(rldi,…,di) 有 二 1,2,…,S IY (Fir, 和 协 方差 矩阵 R。 
可 通过 迭代 原理 计算 出 来 
R, =A 
7, =R, (ASE; (d, —@,) Ril re) (8-60) 


如 果 所 有 的 图 像 序列 di ,… ,ds 都 是 在 相同 的 感知 过 程 中 获取 的 ,那么 对 于 所 有 的 
ARE {15S}, SAHA, e=e, RE=E, AMA 
Rs = (Rj! + SATE 14) 一 
Fs = R{47E*( Xas — se) +R r.| (8-61) 
可 见 图 像 序 列 dy e+ ods 的 条 件 独立 可 大 大 简化 贝 叶 斯 融合 ,实际 上 ,对 于 不 同感 知 
机 制 获取 的 图 像 , 条 件 独立 是 满足 的 。 
通过 上 面 的 论述 ,可 以 知道 ,后 验 分 布 包含 了 先 验 知识 和 图 像 序列 dy ,… ,ds 的 


所 有 信息 。 从 后 验 分 布 pCrld;,…,ds) 中 提取 出 单一 估计 量 7, 使 得 它 在 某 种 程度 上 
ERA r 的 一 个 好 的 近似 ,但 是 后 验 分 布 中 的 信息 还 是 会 丢失 。 使 用 决策 理论 知识 ， 


将 选取 Ff 后 的 损失 通过 损失 函数 1 进行 量化 ,Cr,r) 表 示 对 于 “真实 ”r, 选 取 估 计量 ”后 
所 带 来 的 损失 。 对 于 给 定 的 图 像 序列 dy ,… ,di ,损失 为 
CO | disd) = DUG.) pr | disd) (8-62) 


其 中 c 为 成 本 函数 ,将 c 关于 7 最 小 化 可 得 到 贝 叶 斯 估计 ,也 就 是 对 于 所 选 损失 函数 
最 好 的 > 估计 值 。 下 面 列举 几 个 常用 的 损失 函数 。 相 关 的 背景 知识 及 更 多 的 例子 可 
参考 文献 [52,54 一 57] 

例 8.4 损失 函数 


0 r=r . 
lyr) = | |- 1=& (8-63) 
1 rr 
其 中 以 代表 克 罗 内 克 6 函数 ,如 果 a 二 5b, 其 值 为 0, 否 则 为 1。 它 对 所 有 的 错误 值 的 
处 理 都 一 样 ,因此 ,最 后 的 成 本 函数 可 通过 对 后 验 估计 值 最 大 化 来 实现 最 小 化 
f = arg maxp (r | di,*…,ds) (8-64) 
这 是 最 常用 的 估计 值 , 它 传递 了 后 验 分 布 的 最 大 可 能 值 。 
例 8.5 男 一 个 常用 的 损失 函数 为 1(7,r) 二 7? 一 r ||? CORA r 的 后 验 
期 望 的 估计 的 最 小 均 方 来 使 成 本 函数 最 小 化 。 
f= Excia, 4, Lr] (8-65) 


例 8.6 将 式 (8-63) 修 改 一 下 , 它 的 基于 像素 的 损失 函数 为 LF,r) 二 Sa 


wd) ,其 中 (让 CG) 分 别 代表 图 像 向 量 Ar 的 第 i 个 像素 。r 的 估计 值 由 下 式 给 出 
FG) = arg max(i) p(rG) | diste sds), i= leven (8-66) 


2 能 量 泛 函 方法 


在 给 定 了 数据 d 后 ,能量 泛 函 是 一 个 有 效 的 工具 。 其 主要 思想 是 : 使 最 后 结果 + 
的 所 有 已 知 的 或 者 所 期 望 的 性 质 ,或 者 带 有 限制 条 件 和 先 验 知识 的 一 些 中 间 结 果 ， 
转化 为 所 谓 的 能 量 项 E;€E R,i 二 1,… ,1,1€E NT , 当 结 果 采 用 了 更 合适 的 值 或 者 限制 
条 件 能 够 很 好 地 符合 时 ,能 量 项 会 单调 减 小。 通过 对 这 些 能 量 项 加 权 求 和 ,可 以 得 
到 全 局 能 量 

El(r,d) = JME: (rd), A, >0 (8-67) 


不 失 一 般 性 ,一 个 加 权 系 数 可 以 等 于 1。 
通过 关于 的 全 局 能 量 最 小 化 ,基于 能 量 项 中 性 能 .条 件 和 先 验 知识 能 够 达到 的 
最 优 结果 ,7 可 表示 为 
f = arg min{E(r,d)} (8-68) 
这 种 能 量 形式 有 如 下 几 个 优点 : 
(1) 能 量 项 的 个 数 是 任意 的 而 且 不 受 限 制 。 因 此 ， ee 
到 能 量 公式 中 。 如 果 新 的 信息 是 可 用 的 , 则 可 以 简单 地 加 上 一 个 合适 的 能 量 项 
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(2) 能 量 项 能 够 适用 于 原始 数据 、 中 间 结 果 或 者 最 终结 果 。 因 此 ,得 到 的 性 能 的 
表达 式 就 可 以 很 灵活 。 

(3) 性 能 中 期 望 和 约束 的 相关 关系 可 以 通过 选择 合适 的 加 权 系 数 4; 来 表示 。 

显然 ,对 于 数据 和 图 像 的 融合 ,能 量 函 数 可 以 满足 所 有 的 要 求 : 原始 数据 {4d;} 是 
待 融 合 的 图 像 , 通 过 最 小 化 全 局 能 量 来 得 到 融合 结果 ,这 全 局 能 量 体 现 了 融合 的 规 
则 , 即 模 拟 出 关于 最 终 和 中 间 结 果 的 期 望 性 能 。 

能 量 项 的 形式 必须 确定 下 来 ,这 可 以 使 最 终结 果 或 者 任意 一 个 中 间 结 果 的 每 一 
个 期 望 的 性 能 和 每 一 个 限制 条 件 ,都 可 以 转化 为 一 项 。 通 过 加 权 结 合 这 些 项 ,可 以 
得 到 融合 任务 的 总 体 规范 。 以 输入 数据 4 .最终 结果 ~ 一 些 中 间 结 果 或 者 它们 的 结 
合 为 基础 ,我 们 可 以 得 到 能 量 项 。 

基于 能 量 项 模型 里 面 的 一 些 自然 特性 和 约束 ,能 量 项 可 以 分 为 一 些 组 ,包括 : 数 
据 项 .品质 项 .约束 项 。 

1) 数据 项 : 数据 项 可 以 保证 在 输入 数据 和 融合 结果 之 间 有 一 个 合理 的 或 者 一 
个 确定 的 关系 。 通 常 , 公 式 如 下 

Eu(r,d) = >) DiFir}.Fid}}t+ > Bp (8-69) 


M,S(DXR) 04S5(DXR)\M, 
这 里 D{.，,. ) 是 基于 两 个 操作 数 的 距离 度量 (理论 上 的 度量 ),F{. ) 是 一 个 特殊 的 运 
算 符 , 它 定 义 了 关于 数据 与 结果 匹配 的 融合 相关 性 。MsS(DXR) 表 示 d Fil 的 部 
分 结合 域 , 它 可 以 用 来 做 数据 匹配 ,记过 0 在 OECDXR)NM。 的 一 部 分 或 者 整个 剩 
余 区 域 里 对 图 像 点 起 补偿 作用 。 注 意 , 因 为 数据 项 在 输入 数据 和 结果 之 间 评 估 了 一 
些 相似 性 ,因此 它 是 信号 d 和 vr 的 函数 。 

例 8.7 令 D=R, 在 MsSR 的 区 域 中 ,使 用 qd 和 + 的 欧 几 里 得 度量 ,在 O, = 
RNM 的 位 置 允许 有 误差 


Eu(r,d) = >) rd} + >) Ba (8-70) 
M,SR 0,=R\M, 
这 里 要 求 在 区 域 Ms 中 结果 应 接近 于 输入 信号 ,在 On 中 的 偏差 可 以 用 惩罚 函数 pa 
来 度量 。 
2) 品质 项 : 在 品质 项 中 ,融合 结果 的 期 望 性 能 可 以 表示 为 一 个 有 意义 的 特征 的 
评估 
EM = Dr Èk 8-71) 
M,SR O,SR\M, 


这 里 Q{*) 是 一 个 运算 符 ,在 MSR 的 部 分 区 域 中 , 它 可 以 对 融合 结果 ~ 进行 品质 测 
量 , 也 可 以 用 来 做 品质 评估 ,有 TE O, SR\M, 的 一 部 分 或 者 全 部 剩余 区 域 中 作为 一 
个 补偿 项 。 考 虑 到 融合 的 目的 ,一 个 合适 的 项 可 以 描述 融合 结果 的 各 种 各 样 的 特 
性 。 由 于 品质 项 只 对 融合 结果 的 品质 进行 评估 ,因此 它 只 是 7 的 函数 。 
D 约束 项 : 当 对 融合 结果 施加 某 些 约束 时 ,我 们 就 采用 约束 项 
E= DCtr+ DA (8-72) 


M, SER O,.ER\M, 


这 里 C{"} 是 一 个 运算 符 , 它 可 以 在 MSR 的 部 分 区 域内 评估 某 个 约束 的 符合 程度 。 
及 是 一 个 补偿 项 , 它 在 O-SR\ML 的 部 分 或 者 全 部 剩余 区 域内 起 作用 。 

为 了 使 约束 项 满足 要 求 ,我 们 必须 选择 一 个 合适 的 能 量 项 : 如 果 约 束 是 松弛 的 ， 
则 相应 项 须 使 用 一 个 关于 C{，} 的 连续 函数 。 然 而 ,如 果 某 个 融合 结果 是 不 可 能 实 
现 的 ,或 者 是 完全 不 合 要求 的 (一 个 硬 约束 ) ,那么 结果 中 就 会 引入 无 穷 大 ,这 会 导致 
全 局 能 量 无 穷 大 ,从 而 阻碍 了 能 量 的 最 小 化 。 

由 于 约束 条 件 常 常 不 仅仅 用 于 最 终结 果 , 而 且 还 用 于 中 间 结 果 , 因 此 ,约束 项 要 
包含 对 中 间 结 果 的 评估 。 

例 8.8 考虑 到 融合 的 目的 ,针对 融合 结果 或 者 一 些 中 间 结 果 , 一 个 合适 的 项 可 
以 是 nn 阶 连续 的 (平滑 性 )。 注 意 到 在 一 系列 图 像 的 情况 下 ,平滑 性 不 需要 局 限于 空 
间 维 数 。 为 了 评估 n 阶 连续 的 融合 结果 ,一 般 的 ,约束 项 为 


Er) = D Lint D e (8-73) 
MER 


0,=R\M, 
RE L EDMAR, CE M. 区 域内 评估 期 望 平滑 的 性 能 。 在 这 种 情况 下 ,第 
一 部 分 应 该 小 ,L{r} 可 以 选择 成 一 个 差 商 。 区 域 O. 不 包含 在 平滑 评定 中 , 它 可 以 是 
图 像 边界 或 看 得 见 的 边缘 ,这 些 是 属于 场景 中 的 且 不 需要 平滑 。 

品质 项 和 约束 项 的 差别 并 不 总 是 那么 严格 ,上 述 提 到 的 关于 融合 结果 的 光滑 的 
约束 可 以 认为 是 作用 于 最 终 或 中 间 结 果 的 一 个 约束 (比如 ,在 某 个 平滑 的 约束 条 件 
下 对 某 个 局 部 测量 误差 的 优化 ) ,或 者 是 一 个 品质 性 能 (比如 在 处 理 过 程 中 对 输入 数 
据 进行 局 部 平滑 ) 。 

实际 上 ,这些 项 的 表达 式 中 经 常 包含 一 些 局 部 邻近 的 评估 体系 (比如 说 ,上 述 提 
到 的 平滑 项 ) 。 这 些 项 采用 了 马尔 科 夫 随机 域 的 形式 Cs] 。 

例 8.9 考虑 三 维 融合 的 一 般 任务 : 给 定 一 个 三 维 输入 对 {di(x) ,ds(x)}) ,我 们 
需要 得 到 一 个 观测 场景 的 三 维 重 构 。 因 此 ,最 基本 的 就 是 要 精确 地 确定 不 一 致 的 图 
r(x) ,这 也 是 融合 的 目的 。 在 第 一 个 图 像 中 的 一 个 像素 点 x 和 第 二 个 图 像 中 的 一 个 
像素 点 x 如 果 满 足 x. =x, +r (x) UE MB. 

融合 问题 可 以 用 能 量 泛 函 来 描述 , 即 有 

Estereo (r(x) ,di (x) ,ds (x)) = Ey (r(x) ody (x) ody (x) ) + E, (re) ody (x) ,d(x)) 
+E, (r(x) ody (x) de (x)) (8-74) 

能 量 泛 函 Eee 包含 了 三 项 ,事实 上 , 它 保 证 了 : (1) 融 合 结果 与 输入 信号 相关 
(通过 数据 项 Es 表示); (2) 融 合 结果 有 期 望 的 性 能 (通过 品质 项 E, 表示 ); OME 
结果 满足 预先 知道 的 约束 (通过 约束 项 E. 表示 ) 。 

数据 项 Es r(x) ,di(x) odo (x): 它 保证 了 图 像 的 一 致 性 ,也 就 是 说 , 相 一 致 的 像 
素 点 必须 有 相 类 似 的 灰 度 值 。 因 此 ,基于 一 个 像素 点 的 不 同 测量 ,比如 ,强度 差 的 平 
Fi D(x xs) += (dy (x1) — d; (x2) )? ,定义 一 个 损失 函数 

Eg (r(x) «d; (x) «do (x)) = SS min{0,D(x,.x,) — K} (8-75) 


(ax EC 


这 里 K 2-—TAA.C 是 相 一 致 的 像素 点 的 集合 。 


a EE TENET EARN 
品质 项 ECr(x) ,di(x) ,ds(x)): 由 于 重 构 问题 是 有 约束 条 件 的 ,为 了 获得 唯一 
解 ,我 们 需要 额外 的 信息 。 这 里 假定 不 一 致 的 变量 只 在 亮度 边缘 才 会 有 显著 的 变 
化 。 用 品质 项 来 描述 这 个 性 能 , 即 有 


F 


E, (r(x) 6d (x) da= A A D Aad Erare) (8-76) 


k=l x€M, ENW 


ài if | d(x) — d) |< S, 
Qld, (x) ,di (€) sre) rE) :一 (1 一 39). (8-77) 
à if|di(x)—d(€)| 宇 S 


这 里 % 表示 克 罗 内 克 符 号 函数 。S 是 检测 光度 边缘 的 一 个 阔 值 , N(x) 是 关于 x 和 
ADA > 0 的 临近 像素 点 的 集合 。 

约束 项 E.r) dy Ce) ,ds(x)): 它 评估 了 场景 的 能 见 度 ,并 通过 把 能 量 设 定 为 
无 限 ,排除 了 一 些 物理 上 不 可 能 实现 的 不 一 致 的 配置 ,读者 可 以 参考 文献 [59~61] 
来 了 解 更 多 关于 能 见 度 约束 的 细节 ,并 可 以 了 解 到 对 参数 S.A ,4 和 K 如 何 进行 合 
适 的 选择 。 

深度 估计 间 题 的 解决 办 法 是 最 小 化 能 量 泛 函 "。 因 此 ,一 种 基于 图 像 分 割 的 最 
新 算法 可 以 采用 "3 。 

依靠 吉 布 斯 密度 ,能 量 形式 可 以 直接 地 与 贝 叶 斯 方法 联系 起 来 。 使 用 全 局 能 量 
我 们 可 以 定义 吉 布 斯 分 布 

ard) = Feen = FTP emer, 7,4, > 0 (8-78) 


标准 化 的 常数 Z 可 以 保证 x(r,qd) 是 一 个 可 信和 度 分 布 。 借 助 于 指数 函数 ,能 量 项 
的 总 和 可 以 转化 为 各 自 吉 布 斯 密度 的 乘积 。 
为 了 与 贝 叶 斯 形式 建立 一 个 联系 , 吉 布 斯 分 布 等 式 (8-78) 可 以 看 做 是 与 的 后 
验 分 布 相对 应 ,输入 数据 为 
nx(r,d) cc p(r | d) (8-79) 
另 一 方面 ,能 量 项 可 以 构成 条 件 可 信 度 p(d|r) 和 先 验 可 信和 度 pr) 
pir | dx pid |r) e pir) ce [ew [| yh>0 (8-80) 


cc p(d|r) cplr) 

这 里 能 量 项 根据 它们 的 参数 来 分 类 ,j 二 1,… ,J k=l KKH- RRNK 
MZ HOYT pd) ,并且 只 要 p(r|q) 的 最 大 信和 相应 的 参数 确定 了 ,Z 就 可 以 忽略 
掩 。 对 于 条 件 可 信 度 或 先 验 可 信 度 的 能 量 项 的 确定 取决 于 单个 的 能 量 公式 和 各 自 
能 量 项 的 参数 。 然 而 ,由 于 数据 项 Er,d) 经 常用 来 描述 输入 数据 4 和 融合 结果 
之 间 的 关系 ,它们 经 党 与 条 件 可 信和 度 联系 起 来 。 品 质 项 E, Cr) 可 评估 融合 结果 并 可 
作为 先 验 信息 包含 在 先 验 可 信 度 分 布 中 。 

注意 到 从 能 量 泛 函 (主观 定义 的 ) 到 吉 布 斯 密度 的 转换 是 任意 定义 的 。 用 式 (8-80) 
对 问题 进行 重 述 , 可 使 得 问题 仅仅 由 概率 分 布 构成 , 它 依赖 于 能 量 表达 式 。 这 种 转 
换 的 优势 在 于 可 使 用 多 种 统计 方法 (包含 中 时 斯 方法 )。 

由 于 指数 函数 -关于 % 是 严格 单调 下 降 的 ,能 量 最 小 化 问题 转化 为 吉 布 斯 分 布 


的 最 大 化 问题 。 最 优 结果 与 常数 y 无 关 , 忽 略 掉 常 数 y 
r= arg min{E(r.d)} 


= arg max{x(r,d)} = arg max{e ©" } 
. r 


= arg max{ p(r | d)} (8-81) 

因此 ,关于 r 的 吉 布 斯 分 布 最 大 化 和 相应 的 全 局 能 量 最 小 化 是 对 7 的 最 大 后 验 

概率 估计 。 然 而 ,从 贝 叶 斯 定理 出 发 , 吉 布 斯 分 布 提供 了 计算 + 的 估计 的 许多 其 他 的 
方法 ,例如 贝 叶 斯 估计 方法 或 边缘 化 方法 来 对 部 分 7 进行 表述 

PrERIÐD >) prjd) (8-82) 


rER\R, 


注意 到 只 有 关于 后 验 分 布 的 最 大 后 验 概 率 估 计 才 能 针对 能 量 最 小 化 问题 产生 
唯一 的 结果 。 然 而 ,整体 估计 的 使 用 受到 可 信和 度 分 布 的 限制 ,因此 也 证 实 了 从 能 量 
表达 式 到 吉 布 斯 密度 的 转换 。 

当 且 仅 当 在 使 用 二 次 能 量 项 时 , 吉 布 斯 分 布 转化 为 高 斯 分 布 。 由 于 结果 完全 取 
决 于 它们 的 期 望 和 协 方差 ,因此 结果 分 布 可 以 很 容易 地 分 析出 来 ,从 而 对 权重 系数 Ai 
的 客观 选择 就 可 以 构成 了 。 

例 8.10 假定 单 向 平滑 输入 函数 d(x) 可 以 通过 使 用 能 量 项 :中 而 定义 在 一 个 
间隔 为 1 的 离散 集 DSR 上 

Eyre) d(x) = >) (r(x) — d(x))? 
R 


E,(r(x)) = >) Ge +8) ra), 8 = 1,0)" (8-83) 
R 
能 量 最 小 化 问题 表述 为 
r(x) = arg min {ay >) (r(x) — d(x)? +A, >， (r(x +6) —r(x))?}, dard, > 0 
r(x) R R 


(8-84) 
把 全 局 能 量 并 人 到 吉 布 斯 分 布 中 ,得 到 
p(r(x) | d(x))oc r(r(x) .d(x)) 


2 2 
oc eu Lian) a, E RHD -ra 


= Te I tet? i My 0 X885) 
R R 


pa |) par) 
第 一 部 分 是 所 希望 的 的 条 件 可 信和 度 , 以 及 在 每 一 个 R 域 中 结果 r(x) 与 输入 数据 
d(x) 偏 差 的 权重 。 通 过 吉 布 斯 分 布 , 似 然 函 数 p(d(x)1r(x)) 可 看 作 是 服从 高 斯 分 布 


naw ae 第 二 部 分 可 看 作 是 先 验 信息 , 它 可 以 表示 先前 定义 的 融合 结果 的 好 


的 特性 ,用 CODN rata) ,起 } 表 示 。 这 一 项 与 用 于 图 像 复原 的 经 典 算法 联 


系 紧 密 ,在 图 像 复 原 中 ,这 项 可 以 在 最 终结 果 上 加 入 一 些 光 滑 的 约束 。 
全 局 能 量 的 定义 使 得 PCr(Cx)|d(x)) 具 有 马尔 科 夫 随机 域 的 结构 (MRF)55 。 一 


ob ES 多 涨 信息 融合 理论 及 应 用 
个 MRF 是 基于 一 些 随机 变量 的 概率 分 布 ,在 其 他 随机 变量 r(x;) x, Ax, ER 的 值 给 
定 的 情况 下 ,单一 随机 变量 rO) ER 的 概率 仅 取决 于 xi 的 邻 域 N;, 即 
PCr) lra) Ex) =p(r(xi)|r(x;),x;EN;)。 因 此 ,我 们 将 看 到 ,在 直接 最 小 
化 的 解 中 , 邻 域 由 N; 二 {x; 一 6 ,x; 十 6 } 决 定 。 


842 基于 统计 量 测 优化 的 图 像 融 合 


图 像 融合 的 目的 是 从 一 系列 多 聚焦 或 者 多 传感器 的 图 像 中 获得 一 幅 感 官 效 果 
提高 的 图 像 。 在 图 像 融 合 的 诸多 方法 中 ,我 们 准备 去 描述 盲目 融合 方法 (blind 
fusion method) , 即 不 能 先 验 地 知道 地 面 真 实 图 像 。 根 据 它们 应 用 领域 的 不 同 , 主 要 
分 为 两 组 : 空间 域 方法 和 变换 域 方法 。 本 节 介 绍 的 是 离散 度 最 小 化 融合 (dispersion 
minimisation fusion, 即 DMF) 和 峰 度 最 大 化 融合 (kurtosis maximisation fusion, BI 
KMF), 均 属于 空间 域 方法 ,也 就 是 说 ,融合 是 简单 地 在 图 像 自身 上 进行 的 。 我 们 提 
出 使 用 在 视觉 感知 领域 中 评估 能 力 较 好 的 具体 的 数学 性 能 标准 去 估计 权 值 ,然后 使 
用 这 些 权 值 来 线性 地 结合 输入 的 多 幅 图 像 。 更 具体 地 ,为 了 去 估计 权 值 ,我 们 提出 
和 迭代 的 方法 , 即 利用 基于 统计 参数 离散 度 . 峰 度 的 评价 函数 。 该 评价 函数 的 最 优化 
能 够 使 我 们 去 获得 比 输入 图 像 更 少 失 真 的 融合 图 像 。 


+. 简介 


假如 存在 幅 源 图 像 Xi ,… ,Xx ,我 们 用 它们 来 描述 同一 幅 真 实 场景 下 的 不 同 
实现 。 这 些 可 以 利用 的 图 像 来 自 于 不 同 的 传感器 或 者 它们 是 相同 的 类 型 但 描述 不 
同 的 失真 情况 ,例如 模糊 程度 不 同 。 我 们 的 目的 是 从 这 些 图 像 中 获得 单一 的 图 像 Y， 
它 在 人 类 的 感知 方面 有 较 大 的 提高 。 这 个 复合 的 图 像 应 该 包含 更 多 的 有 用 的 场景 
信息 ,应 该 对 人 类 视觉 或 者 机 器 感知 更 有 用 。 这 个 将 多 幅 图 像 巧 妙 结 合成 一 幅 效果 
更 好 的 图 像 的 工作 叫做 图 像 融 合 。 图 像 融合 已 经 被 使 用 在 多 个 领域 ,例如 空中 和 卫 
星 图 像 ,医学 图 像 , 机 器 人 视觉 等 。 在 近 些 年 来 ,在 图 像 分 析 、` 计 算 机 视觉 .隐藏 武器 
的 检测 以 及 自动 登陆 引导 等 方面 ,图 像 融合 已 经 成 为 重要 和 有 用 的 技术 。 图 像 融合 
可 以 在 空间 域 或 者 变换 域 进行 。 

对 于 变换 域 , 融 合 方法 主要 是 先 将 输入 图 像 转换 到 一 个 新 的 域 ,然后 融合 ,再 通 
过 反 变 换 将 融合 的 结果 转换 回来 。 流 行 的 变换 域 融合 方法 主要 有 双 树 -小 波 变 换 
(CDT-WT)59 对 立 主 成 分 分 析 (ICA)55 等 。 在 这 些 方法 中 ,通过 基于 像素 或 者 基于 
区 域 的 融合 规则 对 融合 系数 进行 计算 。 

本 文中 我 们 提出 的 是 空间 域 方法 ,也 就 是 说 ,我 们 直接 对 输入 图 像 进行 操作 ,使 
用 新 颖 的 优化 方法 对 权 值 进行 估计 ,并 将 有 用 的 源 图 像 进行 线性 结合 。 


2 数学 预备 知识 
假设 用 天 个 大 小 为 MX AN 的 二 维 源 数字 图 像 Xi,…',Xx 来 描述 同一 个 真实 场 


景 下。 源 图 像 之 间 已 经 配 准 。 通 过 顺序 地 扫描 行 ,我 们 把 每 一 个 源 图 像 X; 转化 为 
一 个 行 矢量 (字典 排序 ) ,其 中 元 素 为 zn),n€E[1,MN]。 图 像 融 合 的 目的 是 去 重建 
一 个 融合 图 像 Y, 它 比 单独 的 源 图 像 Xe 有 更 好 的 图 像 质量 。 对 于 融合 图 像 我 们 也 
使 用 它 的 字典 排序 的 版 本 >, 其 中 元 素 为 y(n)。 
去 考核 一 个 空间 自 适应 图 像 融 合 方法 ,我 们 感 兴趣 的 是 如 何 分 配 第 个 像素 点 
一 个 显著 的 权 值 wi(n) ,wi (n) 度 量 了 像素 x (n) 对 融合 后 的 像素 点 y(n) 的 贡献 。 
我 们 可 以 方便 地 将 第 n 个 像素 位 置 的 所 有 的 权 值 和 强度 值 聚 集 起 来 ,然后 通过 单个 
矢量 表示 如 下 
wn) = [w (n), wg (n) ]" (8-86) 
x(n) = [x (n), 0K (n) J" (8-87) 
其 中 ,n€E[1,MNj]j。 因 此 ,在 融合 图 像 中 第 个 像素 y(n) 可 以 由 式 (8-86)、 式 (8-87) 
获得 
y(n) = SR = wl (n) x(n) (8-88) 


k=l 


此 外 ,我 们 用 KXNM HIERE x = Cay ak TT REA R EPA w= Dry wo J? 
来 包含 所 有 的 权 值 。 这 些 权 值 都 是 正 数 ,并 且 > un) 一 1. 提出 的 算法 的 目的 是 
去 决定 矩阵 w T 

3 基于 离散 度 最 小 化 融合 的 方法 


离散 度 的 概念 最 早 是 以 一 维 形 式 进行 研究 ,用 于 离散 管道 中 通信 信和 号 的 盲 均 
(850°) ,然后 才 开 始 二 维 离散 度 在 图 像 融合 问题 中 的 应 用 忆 '79 。 
实 值 图 像 F 的 离散 常 值 定义 为 
(8-89) 
E(F?} 
Ep, F FURER El +) AR EAR n LETERE. ERUH RN 
寻找 使 评价 函数 
Jom = E1 (5?) 一 Dr)2)》 (8-90) 
最 小 化 的 融合 权 值 。 其 中 Dr 是 原始 图 像 的 离散 度 值 ,y(z) 表 示 融 合 图 像 字典 排 
序 后 的 零 均值 形式 的 第 个 像素 。 评价 函 数 Je 已 经 在 通信 中 使 用 [cs , 恒 模 被 广泛 
地 用 来 指 它们 ,下 标 CM 就 是 用 来 说 明 恒 模 的 使 用 。 由 于 式 (8-90) 最 小 化 的 封闭 形 
式 解 不 存在 ,迭代 方法 如 梯度 下 降 (GD) 法 一 般 被 用 于 解决 它 。 这 种 方法 对 CM 类 型 
的 评价 函数 进行 随机 梯度 最 小 化 , 故 一 般 在 文献 中 该 法 也 被 称 为 恒 模 法 或 CMA) 。 
CMA 试图 通过 使 用 未 知 参 数 的 任意 值 和 跟踪 最 速 下 降 的 轨迹 来 最 小 化 CM 评价 
函数 。 
在 本 文中 ,提出 的 评价 函数 的 特殊 性 在 于 我 们 不 知道 Dr 的 值 , 因 此 , 式 (8-90) 
涉及 融合 权 值 [wi (n) ,rk (n)], Yn 和 原始 真实 场景 离散 度 Dr 的 估计 , 故 使 用 


aan teins a a 
一 个 交替 的 随机 梯度 下 降 法 来 对 式 (8-90) 做 最 小 化 处 理 。 在 先前 的 定义 中 ,我 们 需 
要 去 处 理 零 均值 图 像 ,这 就 是 为 什么 在 本 节 的 其 他 部 分 我 们 将 使 用 符号 (2) PO 
aln) 。 然 而 ,在 最 后 的 步骤 中 我 们 将 使 用 源 图 像 的 非 零 均值 形式 ,也 就 是 说 ,使 用 最 


后 的 权 值 来 是 实现 图 像 的 重建 。 
SSK (8-88) HE H IOD = w? ME Cr) ,故我 们 可 以 重 写 提出 的 评价 函数 如 下 
Jeu (wln) ,Dr) = E{ [Cw (n) £(n))? — Dr ]°} (8-91) 


为 了 最 小 化 式 (8-91) 中 的 评价 函数 ,我 们 打算 使 用 带 有 学 习 率 y 和 的 梯度 下 降 法 ， 
然后 需要 去 计算 Jou (ww(z) ,Dr)。 为 了 简化 过 程 ,通常 互 换 符 号 Jom Cwn), Dr) 
和 Jeme 

由 于 知道 Jom =E { Cy? (n) Dr) } =E {3t (n)}— 2DeE{ yy? (n)} + Di 和 


MN 
y(n) =w" (n(n) AEB n 的 期 望 近似 为 样本 均值 E{3y”*(n)}==(1/MN) 2 y"(n). 


因此 ,这 些 期 望 关于 具体 权 值 wn) 的 求 导 就 简化 为 相应 的 样本 均值 项 的 求 导 ， 所 要 
求 的 导数 为 


aj CM 
Iwn) 


从 Jen BY BR HS RHE NIT IJ cm/I2Dr=—2E{ 7 (n)} 十 2DF 或 者 为 


= 4( 5° (n) — Dr) y(n) Z (n) (8-92) 


So = = 2(Dp — E{F 00))) (8-93) 
1) 基于 离散 度 最 小 化 融合 的 算法 
提出 的 算法 被 概括 为 如 下 的 步骤 : 
(1) 设置 所 有 的 权 值 w(n) 为 K-!。 融 合 图 像 的 第 一 次 估计 将 会 被 简化 为 K 个 
源 图 像 的 均值 。 
(2) 设置 Dp 的 初始 值 为 K 个 源 图 像 离 散 度 参数 的 均值 。 
(3) 更 新 ww(n) 的 值 : wt Ewan) y i 
(4) 归 一 化 wn) 的 值 : wt abs TOT). 
(5) 更 新 Dr 的 值 : Di =D- 2, 


(6) 检查 Dr 是 否 为 正 数 , 如 果 不 是 的 话 , 取 其 绝对 值 : Dr <abs(Dy) . 

在 提出 的 算法 收敛 性 方面 ,参数 u 和 7 有 重要 的 意义 。 如 果 为 这 些 学 习 率 选择 
了 不 合适 的 值 ,评价 函数 也 许 收敛 到 局 部 最 小 值 而 不 是 全 局 最 小 值 。 为 了 解决 这 个 
问题 ,在 更 新 w 和 De 之 前 . 先 完成 对 u 和 最 优化 的 穷 举 。 通 过 优化 ,可 以 得 到 使 
评价 函数 最 小 化 的 值 或 者 在 收敛 处 产生 一 个 充分 靠近 最 小 化 的 值 。 在 大 量 的 实验 
仿真 之 后 ,我们 得 出 结论 ,x 和 7 的 近似 值 为 10“ 和 0.9。 在 收敛 到 全 局 最 小 化 和 收 
敛 速度 被 考虑 的 情况 下 ,学 习 率 的 先 验 选择 能 够 使 我 们 得 到 更 好 的 结果 ,如 图 8-17 


所 示 。 我 们 将 这 种 方法 改进 成 为 鲁 棒 性 DMF 方法 。 一 旦 和 矩阵 w 收敛 ,就 可 以 用 
非 零 均值 源 图 像 来 重建 融合 图 像 。 


Comparison of non-Robust and Robust methods 
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图 8-17 DMF 和 Robust DMF 的 对 比 


2) 基于 邻 域 离散 度 最 小 化 融合 的 算法 

在 前 面 的 部 分 ,由 于 融合 图 像 的 多 变现 的 缺少 ,ww(n) 的 更 新 必 不 可 少 地 使 用 随 
机 更 新 来 估计 。 通 过 假设 图 像 信号 是 局 部 遍历 的 ,我 们 考虑 对 感 兴趣 像素 点 的 工 X 
L 邻 域 像素 点 进行 处 理 来 作为 融合 图 像 中 那个 像素 点 的 多 变现 ,而 且 我 们 假设 在 这 
个 邻 域 中 权 值 w(n) 对 位 于 这 个 邻 域 中 的 每 个 像素 点 是 不 变 的 ,因此 ,梯度 项 可 以 通 
过 下 式 计算 


IJ om = / ~2 j = 
二 EL {45 (2) — Dr) y(n) 工 (2)} 


EL (4(52(n) — Dp) Jn) Z (n)} 
IJa _ : 


dwn) aba) 


EL {45° (n) — De) y(n) x(n) } 
Hep, WE E (+) AY PAGE RAE oe JAD EB Lx LSS SB A RAR AE AB EY (OR i BB, OS 
域 最 优 的 大 小 取决 于 具体 的 图 像 .类 型 以 及 失真 的 程度 。 我 们 称 该 方法 为 基于 邻 域 
的 离散 度 最 小 化 融合 算法 (DMF_WN)。 

4 基于 峰 度 最 大 化 融合 的 算法 

基于 离散 度 最 小 化 融合 算法 的 一 个 可 能 的 局 限 是 它 要 求 先 验 的 一 些 统计 信息 ， 
即 地 面 真 实 图 像 的 离散 度 值 , 在 实际 情况 下 这 是 不 可 能 的 。 尽 管 我 们 已 经 构造 了 交 


替 最 小 化 的 框架 , 它 给 出 真实 离散 度 值 的 合理 的 估计 ,但 是 由 于 所 需要 信息 的 缺少 ， 
融合 性 能 的 不 稳定 性 和 偏差 仍然 占 主导 地 位 。 因 此 ,我 们 提出 一 个 可 替代 的 融合 算 
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法 , 它 单纯 地 基于 可 利用 的 传感器 图 像 ,并 不 要 求 获 得 原来 地 面 真实 图 像 的 信息 。 
我 们 把 这 种 方法 称 为 基于 峰 度 最 大 化 融合 算法 (KMF)。 
使 用 峰 度 最 大 化 的 动机 来 源 于 两 个 事实 : 
(1) 中 心 极 限定 理 表明 几 个 独立 随机 变量 的 和 的 概率 密度 函数 倾向 于 高 斯 
Ham, 
(2) 由 于 传感器 物理 条 件 限制 和 不 完美 的 观测 条 件 ,获得 的 传感器 图 像 表 现 为 
原始 图 像 的 带 有 平滑 操作 和 加 性 噪声 的 降级 形式 cm ,这 被 假设 与 图 像 场景 是 相互 独 
立 的 。 
平滑 操作 通常 充当 一 个 低 通 滤波 器 , 它 导致 滤波 后 图 像 的 更 平坦 的 分 布 (更 高 
斯 化 ) ,并 且 高 频 信 息 被 抑制 .降低 或 者 消失 co] 。 另 外 ,由 中 心 极限 定理 知 ,图 像 场 景 
与 加 性 噪声 的 结合 进一步 地 增加 了 传感器 图 像 的 高 斯 性 。 结 合 这 两 个 事实 ,我们 可 
以 看 到 一 幅 图 像 的 概率 分 布 比 它 的 失真 形式 或 者 失真 形式 的 线性 组 合 更 少 高 斯 性 。 
我 们 可 以 假设 ,融合 后 的 图 像 被 期 望 去 尽 可 能 地 接近 原始 场景 ,此 外 ,融合 后 图 像 和 
原始 图 像 具 有 非 高 斯 特征 。 这 一 原则 暗示 ,如 果 我 们 找到 一 幅 融 合 图 像 了 , 它 具 有 最 
小 的 高 斯 行为 ,那么 这 幅 图 像 与 获得 的 传感器 图 像 相 比 将 更 加 接近 原始 场景 Fo TE 
一 定 程度 上 , 非 高 斯 性 反映 了 融合 图 像 的 质量 。 因 此 ,我 们 可 以 通过 最 大 化 它 的 非 
高 斯 性 来 识别 优化 的 融合 图 像 。 测 量 法 如 高 阶 中 心 距 等 被 频繁 地 用 于 量化 图 像 的 
非 高 斯 性 。 这 里 ,我们 选择 峰 度 绝对 值 一 一 一 个 归 一 化 的 四 阶 中 心 距 来 进行 非 高 斯 
最 大 化 。 
定义 图 像 下 的 零 均 值 形式 FF 的 峰 度 Ks 为 
cum, {F} _ E({F‘}—3E2{F?} _  E(F*} 3 — De 
E?{F?} E’ {F°} E({F?}E{F?} OF 
其 中 cum, (F) Al 中 分 别 表示 下 的 四 阶 累 积 和 和 方差 。 从 统计 的 角度 看 , 峰 度 量 测 了 
一 个 分 布 的 峰 态 3 。 更 具体 看 ,一 个 高 斯 分 布 的 峰 度 等 于 0CKr 一 0) ,而 且 它 表 现 了 
稳健 的 截 尾 ,被 叫做 常 峰 态 。 带 有 短 截 尾 的 分 布 具有 负 的 峰 度 CKr< 一 0) ,被 叫做 亚 高 
斯 或 扁 峰 , 带 有 长 截 尾 的 分 布 具有 正 的 峰 度 C(Krs 二 0) ,被 叫做 超 高 斯 。 峰 度 的 绝对 值 
通常 被 用 来 作为 非 高 斯 性 的 度量 ,如 果 它 倾向 于 0 则 为 高 斯 分 布 ,否则 为 其 他 的 非 高 
斯 分 布 。 为 了 说 明 失 真 . 非 高 斯 以 及 峰 度 绝对 值 三 者 之 间 的 关系 ,我 们 对 原始 图 像 
进行 高 斯 化 模糊 ,如 图 8-18 所 示 。 从 图 中 可 以 看 出 , 当 失真 发 生 时 , 随 着 图 像 数据 越 
来 越 高 斯 ,相应 的 峰 度 绝对 值 | Ks | 也 越 来 越 小 。 换 句 话说 ,由 可 利用 的 源 图 像 产生 
的 融合 图 像 有 更 大 的 | Ks | ,遵守 更 多 非 高 斯 的 行为 ,有 更 少 的 失真 , 故 | Ks | 可 以 是 
反映 融合 图 像 质 量 的 有 效 的 标准 。 由 此 启发 ,我 们 推理 出 一 个 新 的 融合 准则 , 它 通 
过 最 大 化 非 二 次 评价 函数 Jx 来 找到 优化 的 融合 权 值 ,Jx 用 来 描述 融合 图 像 了 的 峰 
度 的 绝对 值 。 
基于 上 述 分 析 ,选择 峰 度 的 绝对 值 


Ks = 3 (8-95) 


原始 图 像 


模糊 化 图 像 


Histogram of the original picture 


Histogram of the original picture 


Kurtosis=-0.9085 


Kurtosis=-0.6850 


图 8-18 两 幅 图 像 的 直方 图 和 峰 度 


Jx =| Kr l= 


E {7 (n)} 


一 4 
E{ 关 (2))} | (8-96) 


作为 评价 函数 是 合乎 逻辑 的 ,其 中 ,y(n) 表 示 按 字典 排序 的 融合 图 像 y 的 零 均 值 形 
式 的 第 nn 个 像素 点 。 根 据 式 (8-88) 可 以 重 写 评价 函数 如 下 


E{ Cw" (n) ZX(n))*} 


Jk(w(n)) = 


E? {Cw (n) #(n))*} 


3| (8-97) 


为 了 最 大 化 评价 函数 ,我 们 使 用 带 有 学 习 率 4 的 梯度 下 降 法 ,需要 去 计算 Jx Cw) 
相对 于 ww(n) 的 梯度 。 为 了 简化 书写 ,用 符号 Je 替换 符号 Jk Cw). 


| E{5t (n)} — 3E {y(n)} | 


| cum; {y(n)} | 


Jx E {37 (n)} E? {5} 
9JK 1 9 | cum, {y(n)} | pe, ~2 _ IE {y(n)} S 
gw(n) Ez | 9rw(n) BA md 9w(n) | cunts tte?) !] 


其 中 
IE? (57 (n) } 


= 2E{ 5? 
JOG) 2E{(y (n) 


} gE{y: (n)} 
9rw(n) 


= 4E{ 5 ()}E{y(n) zn)} 
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9 | cum, {y(n)} | 


IEL OE? {32 
= sgn Ceum, (50) | Et yt (m) } 3 E {y œ] 


Iwn) Jw(n) Jun) 
= 4sgn(cum { y(n) } )LE{ 9° Gn) Tm} — 3E{y (MELJ) FC) } J 
从 而 推出 
ISK sgn(cumy (y() }) -ay <2 ese ape kn 
Jole) ES GD) LE? {5 MES Gn) ZG) } 


— 3E {F (n) E{ y(n) Zn) } — Ely’? a) SE FCn) 去 Ca) pour, {9} J 


sgn(cum, {y(n) 


Es (yn)} DEG? GD) EU? G@) Zz} — Ely GQ JEL eG) &(n)} J 
1) 基于 峰 度 最 大 化 融合 的 算法 
提出 的 算法 被 概括 为 如 下 的 步 又 : 
初始 化 : 设置 所 有 的 权 值 为 K-'。 融 合 图 像 的 第 一 次 迭代 将 被 简化 为 K 幅 源 


一 4 


图 像 的 均值 。 
迭代: 
+ ax 
(1) 更 新 win): wt (n)Hwln)—Aa ; 
Arw(n) 
(2) 归 一 化 wln): wt Gd eabs( TET) 
I] wn) |l 


一 旦 矩阵 w 收敛 ,使 用 非 零 均值 源 图 像 就 可 以 重建 融合 图 像 。 

2) 鲁 棒 峰 度 最 大 化 融合 算法 (Robust KMF) 

正如 DMF 方法 ,这 里 我 们 使 用 优化 学 习 率 4+。 在 更 新 w 值 之 前 ,对 4 的 优化 值 
进行 穷尽 搜索 。 将 该 改进 的 方法 称 为 鲁 棒 KMF 方法 ,如 图 8-19 所 示 。 


Comparison of non-Robust and Robust methods 
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图 8-19 KMF 和 重 棒 KMF 的 对 比 


5 实验 结果 
为 了 评价 提出 的 算法 的 性 能 ,我们 将 在 一 系列 图 像 上 把 它们 和 下 面 已 知 效果 很 
好 的 方法 作对 比 。 


d) 双 树 小 波 变换 (DT_WT); 

(2) 误差 估计 融合 (EEF)53 。 

为 了 提供 数值 结果 ,我 们 将 使 用 下 面 的 图 像 融 合 性 能 指标 。 
(1) Qo ,代表 通用 图 像 质 量 指数 59 ， 

(2) MG, 代 表 均 值 梯度 图 像 质量 评估 方法 C5 ; 

(3) SAEK Petrovic 图 像 融合 指标 5 ; 

(4) Q.Qw Q. 代表 Piella 图 像 融合 指标 的 三 个 变量 59 。 
对 每 一 个 系列 图 像 ,都 应 用 下 述 技术 

(1) 鲁 棒 KMF; 

(2) 鲁 棒 DMF; 

(3) DMF_WN ,小 邻 域 3X3; 

(4) DMF_WN, 大 邻 域 9X9 或 者 15X15; 

(5) DT_WT, 最 大 绝对 值 融合 规则 ; 

(6) EEF, 

例 8.11 多 聚焦 ,少量 失真 (图 8-20, 8-21, # 8-1), 


图 8-20 原始 模糊 图 像 


Robust KMF Robust DMF DMF_WN 3X3 


图 8-21 各 种 算法 处 理 后 的 结果 


DMF_WN 9X9 DT_WT 


图 8-21 (4%) 


R81 各 算法 性 能 指标 


Robust KMF|Robust DMF|DMF_WN 3X3|DMF_WN 9X9| DT_WT EEF 
Q 0. 8259 0, 8258 0. 8298 0, 8408 0. 7387 0, 8404 
Qw 0. 8554 0. 8553 0. 8492 0. 8835 0. 9120 0. 8761 
Q 0. 5839 0. 5843 0. 5846 0. 6676 0. 8092 0. 6552 
Ss 0, 58606 0. 58627 0. 59304 0. 62443 0. 67478 0. 6356 
MG | 2.328 2. 3236 2. 3039 2, 2832 3. 4056 2. 2302 

如 表 8-1 所 示 ,按照 上 面 提出 的 图 像 融 合 指标 ,本 文 算法 并 没有 双 树 小 波 变换 效 


果 好 ,大 钟 的 边缘 仍然 是 模糊 的 。 然 而 , 带 有 9X9 邻 域 的 DMF_WN 算法 产生 可 以 

接受 的 结果 。 考 虑 到 输入 图 像 是 比较 大 (512X512) ,我 们 采用 的 最 大 尺寸 的 局 部 邻 域 

并 没有 带 来 严重 的 计算 量 负担 。 表 8-1 中 的 数据 展示 各 种 方法 所 取得 的 最 好 的 性 能 。 
例 8.12 多 聚焦 图 像 ,严重 失真 (图 8-22, 图 8-23, 表 8-2)。 


MG: 8.589 Q0: 0.98689 
Rlurred picture nn 


图 8-22 原始 图 像 


Robust KMF Robust DMF DMF_WN 3X3 


图 8-23 各 种 算法 处 理 后 的 结果 


表 8-2 各 算法 性 能 指标 


Robust KMF | Robust DMFIDMEF_WN 3X3IDMF_WN 15X15| DT_WT EEF 
Q 0. 99265 0. 99261 0. 99334 0. 99605 0. 99455 0. 98919 
Q 0. 8948 0. 8948 0. 8963 0. 9062 0. 8729 0. 9040 
Qw 0. 9509 0. 9506 0. 9542 0. 9672 0. 9681 0, 9491 
Q. 0. 8901 0, 8892 0. 9031 0. 9302 0. 9487 0. 9022 
0. 87097 0. 87097 0. 8734 0. 89113 0. 88752 0. 86997 
MG 8. 8364 0. 8375 9. 0073 9. 0431 10. 1157 8. 8082 


在 这 个 例子 中 ,我 们 把 严重 失真 放 在 “cameraman” 图 像 上 。 提 出 的 算法 展示 了 
明显 提高 的 性 能 。 从 图 像 融合 性 能 指标 角度 出 发 ,Robust DMF 和 Robust KMF 在 
视觉 上 比 空间 域 EEF 算法 优越 。 带 有 大 尺寸 局 部 邻 域 的 DMF_WN 算法 具有 DT _ 
WT 算法 一 样 的 性 能 。 从 大 量 的 实验 中 可 以 看 出 ,提出 的 算法 在 严重 失真 情况 下 是 
非常 有 效 地 。 

例 8.13 多 传感器 图 像 ( 图 8-24, 图 8-25, 表 8-3)。 

在 这 个 例子 中 ,可 以 看 到 即使 在 出 现 椒盐 噪声 的 情况 下 ,Robust DMF 融合 图 
像 也 是 最 尖锐 的 。Robust KMF 融合 图 像 是 最 清晰 的 ,这 两 种 方法 给 出 了 非常 好 
的 结果 。DMF_WN 方法 在 这 里 却 失 败 了 ,但 是 ,从 指标 上 看 , 它 似 乎 还 是 性 能 比 
较 好 的 。 


MG: 3.7451 
Blurred picture n°2 


图 8-24 原始 图 像 
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Robust KMF 


DMF _ 


WN 15X15 


Robust DMF 


DT_WT 


图 8-25 各 算法 处 理 结果 


表 8-3 各 算法 性 能 指标 


Robust KMF| Robust DMFIDMF_WN 3Xx3IDMF_WN 15X15| DT_WT EEF 
Q 0. 5537 0. 3650 0. 3761 0. 4631 0. 6809 0.5718 
Qw 0. 6673 0. 7055 0. 7204 0. 7921 0. 8402 0. 7680 
Q 0. 4184 0. 4824 0, 5375 0. 6167 0. 7796 0. 6459 
sS 0. 39238 0.41474 0. 44032 0. 49446 0. 60084 0. 48381 
MG 3.6275 7.6672 7. 2204 5.9965 6. 7304 4. 4191 


6 结论 


在 本 节 中 ,我 们 为 多 聚焦 多 传感器 图 像 融合 提出 了 新 的 空间 域 方 法 。 该 方法 
的 数学 背景 是 优化 算法 的 迭代 方案 ,针对 原始 未 知 图 像 的 统计 特性 。 从 实验 中 看 
出 ,在 大 部 分 情况 下 ,提出 的 算法 在 图 像 融合 性 能 指标 方面 提供 了 好 的 结果 。 唯 一 
效果 比较 弱 的 场景 是 多 聚焦 图 像 ,在 那里 原始 图 像 存 在 光线 的 失真 。 虽 然 算法 的 改 
进 版 并 没有 在 视觉 上 对 融合 图 像 有 所 提高 ,但 却 能 够 降低 迭代 的 次 数 。 局 部 邻 域 法 
需要 对 邻 域 选择 优化 的 尺寸 ,这 取决 于 具体 的 系列 图 像 。 因 此 ,对 于 多 聚焦 场景 ,我 
们 将 宁愿 选择 DMF_WN 或 者 Robust KMF 算法 ,针对 多 传感器 图 像 ,Robust DMF 
或 者 Robust KMF 将 是 更 合适 的 。 


843 基于 ICA 的 图 像 融合 


一 般 将 图 像 融合 描述 为 ,为 了 增强 对 一 幅 场景 的 理解 而 综合 多 源 传 感 器 所 获 


取信 息 的 过 程 。 金 字 塔 分 解 和 双 树 小 波 变换 作为 分 析 与 综合 的 工具 在 图 像 融合 中 
使 用 。 使 用 不 同 的 融合 方法 ,可 以 在 变换 域 将 输入 图 像 的 重要 特征 相 结合 组 成 
增强 的 图 像 。ICA 的 基 向 量 将 通过 与 观测 场景 相似 的 图 像 经 过 离线 训练 得 到 。 
图 像 在 变换 域 通过 一 种 新 的 基于 像素 的 或 者 基于 区 域 的 方法 相 融 合 。 与 基于 小 
波 的 融合 方法 相 比 ,本 章 提出 的 方法 在 特征 上 有 所 提高 并 仅 增 加 了 一 些 计 算 复 


1 独立 成 分 分 析 概 念 


ICA 是 一 种 从 信号 中 提取 独立 信号 源 的 方法 , 它 是 一 种 新 颖 的 盲 源 信号 分 离 技 术 ， 
已 被 广泛 应 用 于 生物 医学 信号 分 析 、 特 征 提 取 和 模式 识别 等 领域 ,但 是 将 ICA 应 用 于 
图 像 融合 中 的 研究 还 未 多 见 , 属 于 一 个 新 的 研究 领域 。 独 立成 分 分 析 可 简单 描述 为 
x=A-s (8-98) 
其 中 ,x 为 观测 信号 向 量 ,s 为 源 信号 向 量 ,4 称 为 混合 矩阵 ,相应 的 设 W 为 分 离 矩 
阵 , 于 是 有 


p= Wis (8-99) 
其 中 y 是 估计 的 源 信号 向 量 。 独 立成 分 分 析 的 主要 任务 是 对 分 离 矩 阵 W 的 求解 , 算 
法 的 关键 在 于 选择 分 离 信号 间 独 立 性 的 度量 方法 。 各 种 对 独立 成 分 分 析 的 理论 研 
究 提 出 了 多 种 度量 分 量 独立 性 的 判 据 , 当 前 估计 ICA 模型 的 主要 方法 有 非 高 斯 的 最 
大 化 \ 互 信息 的 最 小 化 、 最 大 似 然 函 数 估计 等 。 

对 图 像 数 据 而 言 ,其 大 部 分 重要 特征 信息 诸如 图 像 的 边缘 特征 等 与 像素 间 的 高 
阶 统计 特性 有 密切 关系 ,高 阶 统 计 特 性 包含 了 重要 的 图 像 结 构 和 相位 特征 ,基于 高 
阶 统计 特性 分 析 的 ICA 方法 在 图 像 处 理 中 具有 独特 的 优势 , 则 可 实现 图 像 的 系数 编 
码 ,同时 ICA 是 一 种 优良 的 边缘 过 滤器 ,在 ICA 域 中 可 以 很 好 地 反映 出 图 像 的 边缘 
特征 。 由 于 人 有 眼 视 觉 系统 在 观察 图 像 时 ,首先 看 到 的 是 一 系列 的 图 像 块 ,然后 才 是 
整 幅 图 像 。 假 设 每 一 图 像 块 用 向 量 x KIR, ET WE EE PR BOE A 的 线性 组 合 ， 
独立 分 量 s 看 作 是 统计 独立 的 随机 量 ,表示 其 对 应 的 基 对 图 像 的 作用 系数 , 即 


N 
x= Jasi 其 中 A= (ay cays say). JE a; G=1.2.. MORETA N? X1 
i=1 


的 基 图 像 ,通过 ICA 算法 , 求 出 分 离 矩阵 W a BEIE EI EE M ERTE Ah EB BR HR 
数 y=W x. CIRR T ARE ICA 域 中 的 特征 。 

图 8-26 是 由 ICA 计算 出 的 基 向 量 A。 其 中 每 个 16X16 的 图 像 块 代表 一 个 基 向 
量 , 经 过 PCA 降 维 处 理 , 维 数 由 256 维 降 至 160 维 。 可 以 看 出 ,ICA 基 向 量 表明 了 图 
像 的 高 阶 信息 ,在 空间 上 具有 方向 性 ,在 频 域 上 具有 局 部 性 ,描述 了 待 分 析 图 像 数 据 
的 大 部 分 边缘 特性 。 依 据 ICA 如 此 优越 的 特性 ,可 将 ICA 用 于 待 融合 图 像 的 边缘 
提取 。 
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图 8-26 ICA 基 向 量 


2 ICA 域 图 像 融合 算法 


Mitianoudis 等 人 所 提出 的 ICA 域 图 像 融 合算 法 5 的 基本 思想 为 : 利用 独立 成 
分 分 析 对 图 像 进行 训练 获得 独立 成 分 基 范 数 。 对 于 待 融合 图 像 ,通过 训练 得 到 的 基 
函数 对 图 像 进行 线性 变换 ,然后 在 变换 域 根据 不 同 的 融合 规则 对 图 像 进行 融合 ,最 
后 ICA 反 变换 得 到 融合 图 像 。 其 基本 流程 图 如 图 8-27 所 示 。 


源 图 像 ICA 变 换 变换 后 的 图 像 


Ti 
ICA 反 变换 “融合 后 


的 图 像 
m> Ny E> 


ut) 
my [C 


图 8-27 ICA 域 图 像 融合 算法 示意 图 


ERLIE 


1) 训练 阶段 
训练 的 目的 是 为 了 获得 统计 独立 的 基 向 量 ,以 便 下 个 阶段 对 图 像 进行 变换 。 选 
择 与 待 融合 图 像 具 有 相似 内 容 和 统计 特性 的 一 组 图 像 作为 训练 图 像 ”5] ,从 训练 图 像 
ixz,y) 中 随机 抽取 一 定数 量 的 图 像 块 
p(m,n) = we imo — N/2+ msns — N/2+n) (8-100) 
式 中 ,m 和 为 区 间 [0,N 一 1] 上 的 整数 ,w 为 N XN 大 小 的 矩形 窗 , 窗 口中 心 位 于 
像素 (mo ,no )。 将 图 像 块 按 像素 位 置 首 尾 相连 重 排 为 向 量 p .作为 一 个 观测 信号 。 
这 样 根据 训练 图 像 中 的 每 个 字 图 像 块 都 能 得 到 一 个 对 应 的 观测 向 量 ,这 些 向 量 均 可 


以 表示 为 基 向 量 b; 的 一 个 线性 组 合 


M 
p) = DAON = [bbz bu] 7 (8-101) 
i=l : 


um (t) 

其 中 ,vw ,vs,…, vm 表示 输入 图 像 块 在 基 图 像 块 上 的 投影 , 即 v = (p(m.n), 
bimn) t 表示 第 t 个 图 像 块 。 令 B= [bbs… ba], v(t) = [vv sum)" W 
式 (8-101) 可 以 表示 为 以 下 形式 

p(t) = Bv) (8-102) 

v(t) = B p(t) = Apt) (8-103) 
式 中 A 二 [aias…amj" 为 分 离 矩阵 或 分 析 核 , 即 图 8-29 中 所 需要 的 变换 函数 T{}， 
B=[bib …bx 了 为 混合 矩阵 或 综合 核 , 即 逆 变 换 函 数 T 一 {}。 选 择 M 个 观测 信号 进 
行 ICA 分 解 , 目 的 是 估计 一 组 (K 二 N? 个 ) 基 向 量 , 使 得 它们 可 以 有 效 地 提取 输入 图 
像 的 特征 与 结构 。 

为 了 提高 运算 效率 ,减少 计算 量 ,首先 使 用 主 成 分 分 析 (principal component 
analysis,PCA) 对 输入 数据 进行 降 维 。 对 相关 和 矩阵 C=E[LppT] 进 行 特 征 分 解 ,相关 
和 矩阵 的 特征 值 表 明 它 们 所 对 应 的 基 向 量 的 重要 性 5 。 如 果 V 为 KXN? 的 PCA 变 
换 矩 阵 ,输入 图 像 块 变换 为 

z(t) = Vp) (8-104) 
PCA Fitch BUG ait AT LAI et ie OE AE i iG R BOOK ATT SE ee T o DAF A RCT] 
SiN AY ie HEE HAM FastICA 算法 
a} < E{a; $ (a?z)} — E{$"(a?z) }a; 1<i<K (8-105) 
A <A (ATA)? (8-106) 
其 中 $(x) 二 一 9G(x)/9x 定义 了 信号 在 变换 域 的 统计 属性 ,G(x) 二 logp (x) 中 。 此 处 
我 们 取 G(x) 二 atan(x/2) 十 B, 式 中 a 和 有 为 常数 。 

2) 融合 阶段 

假设 待 融 合 的 工 幅 图 像 已 经 配 准 , 对 图 像 进行 分 块 ,对 每 个 小 图 像 块 进行 融合 。 
具体 方法 为 : 将 图 像 块 写成 矢量 形式 ,利用 训练 阶段 得 到 的 变换 函数 T{} 对 其 进行 
变换 ,得 到 变换 域 的 系数 w (1) ,在 变换 域 对 变换 系数 按照 一 定 的 融合 规则 进行 融 
合 ,融合 后 的 系数 记 为 vj(t)。 然 后 逆 变 换 , 青 将 每 个 图 像 块 组 合 后 得 到 融合 后 的 
图 像 。 

在 文献 [77] 中 ,Mitianoudis 等 人 提出 一 种 基于 区 域 的 融合 规则 。 在 源 图 像 中 ， 
明显 的 图 像 特征 ,如 直线 .曲线 .轮廓 等 ,往往 表现 为 灰 度 值 及 其 变化 ,而 在 ICA 域 则 
表现 为 变换 系数 的 模 值 大 小 。 因 此 ,图像 块 变换 域 系 数 的 一 范 数 可 以 作为 该 区 域 的 
活动 性 测度 

By = || vue) |] & = 1.2.0.7 (8-107) 
ECDC 一 1,2,…,T) 越 大 ,图 像 块 所 包含 的 边缘 细节 特征 就 越 丰 富 。 文 献 L[77] 的 作 


人 
者 据 此 将 输入 图 像 的 子 图 像 块 分 成 两 组 : 一 组 为 包含 边缘 信息 的 活跃 区 域 CE OK 
于 某 门限 值 ), 另 一 组 为 连续 背景 的 非 活路 区域 。 此 处 判断 区 域 为 “活跃 区 (active)” 
还 是 “ 非 活跃 区 (non-active)” 的 门限 值 由 试验 决定 。 由 输入 图 像 产 生 的 分 割 图 像 


如 下 5 
1 E,(t) > 2mean,{E,(t)} 
S(t) = (8-108) 
0 其 他 
所 有 输入 图 像 的 分 割 图 像 通过 逻辑 或 运算 合成 为 最 终 的 分 割 图 像 
s(t) = OR {sı (t) ,5s2(t), ,sr(t)} (8-109) 


AP OR 表示 逻辑 或 运算 。 在 输入 图 像 被 分 割 成 活路 区域 和 非 活跃 区 域 以 后 ,对 不 
同 的 区 域 采 用 不 同 的 融合 规则 进行 融合 : 活跃 区 域 采 用 “绝对 值 取 大 ”的 融合 规则 ， 
而 非 活 路 区 域 则 采用 “平均 ”规则 。 实 验 结果 表明 ,文献 [77] 中 的 ICA 域 图 像 融合 算 
法 虽然 能 够 较 好 地 融合 多 聚焦 图 像 以 及 具有 人 工 加 性 噪声 的 图 像 ,然而 其 对 多 模 态 
图 像 的 融合 效果 较 差 ,甚至 不 如 传统 的 小 波 变 换 和 拉 普 拉 斯 金字 塔 方法 。 因 此 有 必 
要 寻找 新 的 融合 规则 来 提高 ICA 算法 对 多 模 图 像 的 融合 性 能 。 


844 基于 小 波 变 换 的 图 像 融合 


基于 小 波 变换 的 图 像 融 合算 法 是 一 种 多 尺度 .多 分 辩 率 分 解 ,其 中 ,小 波 变换 是 
非 元 余 的 ,图 像 经 过 小 波 变换 之 后 数据 的 总 量 不 会 增 大 。 同 时 ,小 波 变换 具有 方向 
性 ,利用 这 一 特性 可 以 取得 良好 的 融合 效果 ,对 比 而 言 , 传 统 图 像 的 金字 塔 分 解 是 一 
种 宛 余 分 解 ,也 就 是 说 ,分 解 后 各 层 数据 之 间 具 有 相关 性 。 因 此 图 像 在 进行 Laplace 
金字 塔 分 解 和 低 通 比率 金字 塔 分 解 时 数据 总 量 均 比 原 被 分 解 图 像 增 加 约 33% ,梯度 
金字 塔 分 解 的 数据 量 增加 得 更 多 。 同 时 ,图 像 的 Laplace 金字 塔 分 解 和 低 通 比率 金 
字 塔 分 解 均 无 方向 性 。 


1 小 波 变换 简介 


小 波 变换 是 一 种 时 频 局 部 化 分 析 方法 ,在 信号 的 低频 部 分 具有 较 高 的 频率 分 辩 
率 和 低 的 时 间 分 辩 率 ,在 信号 的 高 频 部 分 具有 较 高 的 时 间 分 辨 率 和 较 低 的 频率 分 辩 
率 , 所 以 被 誉 为 数学 显微镜 。 

设 WO) EL (RR)( 此 处 L? ( 腿 ) 表 示 平 方 可 积 的 实数 空间 , 即 能 量 有 限 的 信号 空 


间 ) ,其 Fourier 变换 为 Ww). 4 更 (w) 满 足 允 许 条 件 

=f. Lw a <0 (8-110) 
我 们 称 到 (7) 为 一 个 基本 小 波 或 母 小 波 。 将 更 (7) 经 伸缩 和 平移 后 ,就 可 以 得 到 一 个 
小 波 序列 。 


对 于 连续 的 情况 ,小波 序列 为 
wt) asb € ya (8-111) 


式 中 ,a 为 伸缩 因子 .0 为 平移 因子 。 
在 连续 情况 下 ,任意 函数 f(z)E1L?( 民 ) 都 可 以 利用 连续 小 波 序列 表示 为 


_ 1 1 t—b m 
f@= al, Zw (a,b) ¥( = Jaa (8-112) 
BR TK AE Hy Wy TB ZE He Hy He, ORT A KS 7) AE HR Ay 
W,(a.b) = (FY) =la mf ra ae (8-113) 
在 实际 应 用 中 ,连续 小 波 变 换 必 须 离散 化 。 为 实现 离散 小 波 变换 (discrete 
wavelet transform, DWT), Mallat 提出 了 多 分 Wi 


辩 分 析 (multi-resolution analysis) 的 概念 ,将 在 PA 
此 之 前 的 所 有 正 交 小 波 基 德 构造 法 统一 起 来 ， Fi 
并 给 出 了 正 交 小 波 的 构造 方法 以 及 正 交 小 波 的 < 


W: 
快速 算法 称 之 为 Mallat 算法 。 ra 
假设 原 信号 的 频率 空间 为 ws, 经 第 一 级 分 N Vis 
解 后 Vo 被 分 解 为 两 个 子 空间 : 低频 的 V， 和 高 2 
频 的 Ws 经 第 二 级 分 解 后 Vi 又 被 分 解 为 低频 ~ 


ADV, 和 高 频 的 Wao BI 8-28 给 出 了 该 分 解 的 
示意 图 。 这 种 子 空间 的 分 解 过 程 可 以 记 为 
Vo=V@Wi, Vi=V BW, Vi=V BW, os Vya = Vn @ Ww 
(8-114) 
式 (8-114) 中 ,符号 由 表示 两 个 子 空 间 的 “ 正 交 和 ”; V 代表 与 分 辩 率 2 一 对 应 的 
多 分 辨 率 分 析 子 空间 ; W; 是 V; 的 正 交 补 空间 ; 各 W, 是 反映 Vj;_; 空 间 信和 号 细节 的 
高 频 子 空间 ; V; 是 反映 Vj- 空间 信号 概貌 的 低频 子 空间 。 由 式 (8-114) 可 得 
V =V OW =V: OW. OW, = = =V OW: OW: @ =- OW: OW, 
(8-115) 
式 (8-115) 说 明 分 辩 率 为 L = 1 的 多 分 辩 率 分 析 子 空间 Vo 可 以 用 有 限 个 子 空间 来 
可 以 通过 设计 一 对 理想 低 通 和 理想 高 通 滤波 器 来 实现 上 述 多 分 辨 率 分 解 。 由 
于 理想 高 通 滤波 器 是 该 理想 低 通 滤波 器 的 镜像 滤波 器 ,因此 ,设计 一 个 离散 小 波 变 
换 所 需要 的 就 是 精心 选择 的 低 通 滤波 。 该 低 通 滤波 可 以 通过 尺度 函数 导出 。 
所 谓 尺度 函数 是 指 , 存 在 函数 $(z)EV, 使 {8(x 一 k)1kEZ}) 构 成 Vo 的 规范 正 
交 基 , 则 函数 $(z) 就 是 尺度 函数 。 下 边 是 一 个 典型 的 尺度 函数 
piala) = 29? (2x — k), j,kEZ (8-116) 
则 相应 的 离散 低 通 滤波 器 的 脉冲 响应 A C) A 


图 8-28 多 分 辨 率 分 析 树 状 结构 图 
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hk) = ($1.0 (x) ,por (x)) (8-117) 
而 尺度 函数 和 其 相应 的 离散 低 通 滤波 器 的 脉冲 响应 (8) 之 间 有 如 下 关系 
$a) = Xh (k) $27—k) (8-118) 
一 旦 有 了 g%(z) 和 大 (人 ) ,就 可 以 定义 一 个 被 称 为 小 波 向 量 的 离散 高 通 脉冲 响应 
gtk) BP 
glk) = (—1)'h(—k +1) (8-119) 
然后 由 此 得 到 基本 小 波 
Wr) = glk) $(2x—k) (8-120) 
再 由 此 得 到 正 交 归 一 小 波 集 
Wye = 292 Pt — k), jkEZ (8-121) 
由 一 维 信号 表示 的 这 一 概念 可 以 很 容易 的 推广 到 二 维 情 况 , 考 虑 二 维 尺 度 函 数 
是 可 分 离 的 ,也 就 是 说 
多 (zy) = $x) $y) (8-122) 
其 中 ,%(z) 是 一 个 一 维 尺 度 函 数 。 若 亚 (x) 是 其 相应 的 小 波 , 则 存在 下 述 三 个 二 维基 
本 小 波 


P(x,y) = $r) PCy) 
Wry) = Ya) $y) (8-123) 
Wry) = P) Vy) 
这 样 就 建立 了 二 维 小 波 变 换 的 基础 。 此 处 使 用 的 上 标 表示 索引 ,具体 而 言 ,就 是 函 
数 集 
{Whana (zy))} = {20 (x —2im yy —2in)}.j SO0=1,2,3 (8-124) 
式 中 j ,m,n,l 为 正 整数 ,是 L2(R?) 下 的 正 交 归 一 基 。 
图 像 的 离散 小 波 变 换 是 这 样 进行 的 : 假设 f(x,y) 是 一 幅 NXN 的 图 像 , 当 j= 
0 时 ,对 应 的 尺度 为 2 三 2 三 1, 也 就 是 原 图 像 的 尺度 。7 值 每 一 次 增 大 都 使 尺度 加 
倍 , 而 使 分 辨 率 减 半 。 在 变换 的 每 一 层次 ,图 像 都 被 分 解 为 4 个 1/4 大 小 的 图 像 。 这 
4 个 图 像 中 的 每 一 个 都 是 由 原 图 与 一 个 小 波 基 图 像 内 积 后 ,再 经 过 在 x 和 y 方向 都 
进行 2 倍 的 间隔 抽样 而 生成 的 。 对 于 第 一 层 ( 二 1) ,可 以 写成 
foamsn) = (fi (ay) $x — 2m, y — 2n)) 
fimm) = (fi Crs y) P(x — 2myy — 2n)) 
film,n) = (fi (x,y), W (a — 2m, y — 2n)) 
fiGn.n) = (fz) Y (x — 2m. y — 2n)) 
对 于 后 继 层次 CO 二 1) ,82 (zy) 都 以 完全 相同 的 方式 分 解 而 构成 4 个 在 尺度 277) E 
的 更 小 的 图 像 。 将 内 积 写成 卷 积 形式 ,可 有 


(8-125) 


(fom (m,n) = {Lf (roy) * $(— 2x, — y) ](2m,2n)} 
fim Cnn) = {Lf (any) D(z; — y) lm, 2n)} 
fam mn) = {fy (ary) * W(— 2x, — y) (2m, 2n)} 
fin Onn) = {fy (rey) * W(— 2x, — y) (2m, 2n)} 
并 且 在 每 一 层次 进行 四 个 相同 的 间隔 抽样 滤波 操作 。 
由 于 尺度 函数 和 小 波 函 数 都 是 可 分 离 的 , 故 每 个 卷 积 都 可 分 解 成 在 Sy (z,y) 的 
行 和 列 上 的 一 维 卷 积 。 
图 8-29 给 出 了 这 一 过 程 的 示意 图 ,在 第 一 层 , 首 先 用 h( 一 +) 和 g( 一 x) 分 别 与 图 
像 (xz,y) 的 每 行 作 积分 并 丢弃 奇数 列 (以 最 左 列 为 第 0 列 )。 接 着 ,这 个 NXN/2 阵 
列 的 每 列 再 和 h( 一 +) 和 g( 一 +) 相 卷 积 ,丢弃 奇数 行 (以 最 上 一 行为 第 0 行 )。 其 结 
果 就 是 该 层 变换 所 要 求 的 四 个 (N/2) X(N/2) 的 数组 。 
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图 8-29 ”离散 小 波 变换 图 像 分 解 示意 图 


逆 变 换 是 通过 与 上 述 类 似 过 程 实现 的 ,这 一 过 程 如 图 8-30 所 示 。 在 每 一 层 (如 
最 后 一 层 ) 都 通过 在 每 一 列 的 左边 插入 一 列 0 来 增 频 采样 前 一 层 的 4 个 阵列 ; 接着 
如 图 中 所 示 , 用 h(x) 和 g(x) 来 卷 积 各 行 ,再 成 对 地 将 这 几 个 (N/2) X N 的 阵列 加 起 
来 ,然后 通过 在 每 行 上 面 插入 一 行 0 来 将 刚才 所 得 的 两 个 阵列 的 大 小 增 频 采样 为 
NXN, 再 用 h(x) 和 g(x) 与 这 两 个 阵列 的 每 列 卷 积 ,这 两 个 阵列 的 和 就 是 这 一 层次 
重建 的 结果 。 


Aix, yy) — i |l rw 


-H w 
Hay — | m w 
fo, y) — FLT rw 
CANET 
en 一 -| PLL sm 
列 行 行 列 
图 8-30 离散 小 波 变换 图 像 重 构 示意 图 
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2 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 


由 于 图 像 的 小 波 变换 所 得 的 各 个 图 像 也 具有 人 金字塔 结 构 , 因 此 图 像 的 小 波 变 换 
也 称 为 小 波 金 字 塔 分 解 。 图 像 的 小 波 变 换 也 是 一 种 多 尺度 、 多 分 辩 率 的 分 解 ,同样 
可 以 用 于 多 传感器 的 融合 处 理 。 基 于 小 波多 尺度 分 解 图 像 融合 的 方案 如 图 8-31 所 
示 。 这 里 以 两 幅 图 像 的 融合 为 例 , 对 于 多 幅 图 像 的 融合 方法 可 以 此 类 推 。 具 体 的 融 
合 处 理 步骤 如 下 : 

步骤 1 对 每 一 个 原 图 像 分 别 进行 小 波 变换 ,建立 图 像 的 小 波 金 字 塔 分 解 。 

步 又 2 对 各 分 解 层 分 别 进 行 融合 处 理 。 各 分 解 层 上 不 同 的 频率 分 量 可 以 采用 
不 同 的 融合 算 子 进行 融合 处 理 , 最 终 得 到 融合 后 的 小 波 金字 塔 。 

步骤 3 ”对 融合 后 所 得 小 波 金字 塔 进行 小 波 逆 变 换 , 所 得 重 构图 像 即 为 融合 


图 像 。 
DWT 
— í - IDWT 
融合 处 理 
| 


DWT L 融合 后 的 。 融合 后 的 图 像 
| 多 尺度 图 像 


配 准 的 源 图 像 离散 小 波 分 解 图 。 融合 规则 
图 8-31 基于 小 波 分 解 的 图 像 融合 原理 


小 波 变换 图 像 融 合 有 以 下 融合 规则 : 取 系数 绝对 值 较 大 法 、 加 权 平 均 法 、 消 除 高 
频 噪 声 法 和 双 阔 值 法 等 。 

小 波 变换 的 固有 特性 ,使 它 在 图 像 处 理 中 具有 如 下 优点 : 

(1) 小 波 变换 的 完善 重 构 能 力 , 保 证 了 信和 号 在 分 解 过 程 和 重 构 中 没有 信息 损失 。 

(2) 小 波 变换 把 图 像 分 解 成 逼近 图 像 和 细节 图 像 之 和 ,它们 分 别 代表 了 图 像 的 
不 同 信息 表示 部 分 ,因此 容易 提取 源 图 像 的 结构 信息 和 细节 信息 。 

O 小 波 变换 具有 快速 算法 (Mallat 算法 ) , 它 在 小 波 变换 中 的 作用 相当 于 FFT 
在 Fourier 变换 中 的 作用 ; 提升 格式 小 波 计算 复杂 度 更 小 ,这 些 为 小 波 变换 应 用 提供 
了 必要 的 手段 。 

(4) 二 维 小 波 分 析 为 图 像 提供 了 与 人 类 视觉 系统 方向 相 吻合 的 方向 选择 性 。 


3 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 的 物理 意义 


(1) 通常 图 像 中 的 物体 .特征 和 边缘 是 出 现在 不 同 大 小 的 尺度 上 的 。 例 如 任何 
一 幅 固定 比例 尺 的 地 图 都 无 法 清晰 地 反映 出 所 有 的 特征 和 细节 信息 。 图 像 的 小 波 
分 解 时 多 尺度 多 分 辨 率 分 解 , 其 对 图 像 的 多 尺度 分 解 过 程 可 以 看 作 是 对 图 像 多 尺度 


边缘 的 提取 过 程 。 同 时 ,小 波 的 多 尺度 分 解 还 具有 方向 性 。 因 此 如 果 将 小 波 变 换 用 
于 图 像 的 融合 处 理 ,就 能 在 不 同 的 尺度 下 ,对 不 同 大 小 \ 方 向 的 边缘 和 细节 进行 融合 
处 理 。 

(2) 小 波 变换 具有 空间 和 频 域 局 部 性 ,利用 小 波 变换 可 以 将 融合 图 像 分 解 到 一 
系列 频道 中 ,这 样 对 图 像 的 融合 处 理 是 在 不 同 的 频道 中 分 别 进行 的 。 人 了 眼 视 网 膜 图 
像 就 是 在 不 同 频道 中 进行 处 理 的 ,因此 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 有 可 能 达到 更 好 的 
视觉 效果 。 

(3) 小 波 变换 具有 方向 性 ,人 了 眼 对 不 同方 向 的 高 频 分 量具 有 不 同 的 分 辨 率 , 若 在 
融合 处 理 时 考虑 到 这 一 特性 ,就 可 以 有 针对 性 地 进行 融合 处 理 ,以 获得 良好 的 视觉 

(4) 对 参加 融合 的 各 图 像 进行 小 波 金字 塔 分 解 后 ,为 了 获得 更 好 的 融合 效果 并 
突出 重要 的 特征 细节 信息 ,在 进行 融合 处 理 时 ,不 同 频 率 分 量 、 不 同 分 解 层 、 不 同方 
向 均 可 采用 不 同 的 融合 规则 及 融合 算 子 进行 融合 处 理 。 另 外 ,同一 分 解 上 的 不 同 局 
部 区 域 采 用 的 融合 算 子 也 可 以 不 同 , 这 样 就 可 能 充分 挖掘 被 融合 图 像 的 互补 及 元 余 
信息 ,有 针对 性 地 突出 和 强化 人 们 所 感 兴 趣 的 特征 和 细节 。 


8.5 图像 融 合 的 应 用 
851 遥感 图 像 融合 


1. 遥感 图 像 融合 概述 


融 感 图 像 是 以 航空 ,航天 飞行 器 为 平台 的 各 种 遥感 系统 的 输出 或 后 处 理 数据 
形式 ,并 以 数字 格式 进行 处 理 、 传 输 和 存储 。 由 于 获取 过 程 中 大 量 干 扰 ( 光 照 条 件 
的 变换 、 地 物 混 至 ,大气 干扰 等 ) .噪声 等 不 确定 因素 的 影响 ,作为 遥感 数字 图 像 基 
本 记录 单元 的 “像素 ”(pixel) ,在 反应 客观 真实 上 已 经 与 普通 的 照片 有 了 明显 差异 。 
同时 , 现 有 的 各 种 遥感 传感器 和 数据 处 理 方 法 、 算 法 都 是 根据 不 同 的 物理 原理 和 
遥感 信息 机 理 设 计 的 ,都 是 从 不 同 角度 ,不 同 层 次 以 不 同 的 度量 标准 来 反映 客观 
真实 和 做 出 相应 的 评价 ,因而 从 本 质 上 存在 着 信息 的 不 完整 性 和 方法 的 片面 性 。 
由 此 ,很 自然 地 产生 了 对 综合 利用 .处 理 多 源 遥 感 图 像 数据 的 融合 理论 与 方法 的 
需求 。 

多 源 遥 感 图 像 融合 就 是 将 多 个 传感器 获得 的 同一 场景 的 遥感 图 像 或 同一 传 感 
器 在 不 同时 刻 获得 的 同一 场景 的 遥感 图 像 数据 或 图 像 序 列 数据 进行 空间 和 时 间 配 
准 ,然后 采用 一 定 的 算法 将 各 图 像 数据 或 序列 数据 中 所 含 的 信息 优势 互补 性 地 有 机 
结合 起 来 产生 新 图 像 数据 或 场景 解释 的 技术 。 

多 源 遥 感 图 像 数据 融合 通过 集成 和 整合 优势 互补 的 遥感 图 像 数据 来 提高 数据 
信息 的 可 用 程度 ,同时 增加 对 研究 对 象 的 解释 (辨识 ) 的 可 靠 性 ,目的 在 于 
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d) 提高 空间 分 辨 率 ; 
(2) 增加 目标 特征 ; 
(3) 提高 分 类 精度 ; 
(4) 动态 监测 ; 
(5) 信息 互补 ; 
(6) 提高 系统 的 性 价 比 ; 
(7) 获取 信息 的 更 高 效 表 示 形 式 。 


2 多 源 遥 感 图 像 融合 的 分 类 


融 感 图 像 数 据 融合 可 定义 成 一 种 过 程 或 形式 框架 "*' 裤 ,其 作用 就 是 对 多 源 、 多 
波谱 ,多 时 相 遥 感 图 像 和 已 有 的 测绘 及 其 他 非 遥 感 数 据 进 行 联合 处 理 , 目 的 在 于 使 
获得 的 结果 比 利 用 其 中 任何 单 源 图 像 得 到 的 结果 更 好 ,而 对 结果 质量 的 评估 则 根据 
具体 应 用 而 定 。 

基于 以 上 对 遥感 图 像 获 取 中 不 确定 性 的 认识 ,遥感 图 像 数据 融合 在 目的 、 策 略 
和 方法 上 也 有 别 于 一 般 的 图 像 融 合 。 单 从 目的 上 看 ,可 大 致 分 为 两 类 

(1) 以 提高 图 像 品 质 和 信息 含量 为 目的 的 遥感 图 像 融合 

主要 融合 方法 有 基于 加 和 乘 的 融合 .基于 分 解 变换 的 融合 .基于 交互 波段 联系 
的 融合 和 滤波 融合 等 。 其 中 以 基于 多 分 辩 率 分 析 的 小 波 分 解 融合 效果 较 好 ,其 基本 
思想 是 将 低 分 辩 率 的 光谱 信息 “合并 ”到 高 空间 分 辩 率 数据 的 分 辨 屋 上 。“ 合 并 ?可 
通过 替换 、 相 加 或 相关 系数 选择 来 实现 ,一 般 目 的 是 获得 同时 具有 高 空间 分 辨 率 和 
高 光谱 分 辩 率 的 融合 图 像 。IEEE 国际 遥感 数据 融合 技术 委员 会 还 对 此 给 出 了 表 感 
图 像 融 合 处 理 的 分 级 定义 和 增进 图 像 精 度 、 增 进 几何 分 辨 率 使 图 像 得 到 明显 锐 化 、 
修补 图 像 中 丢失 或 损坏 的 数据 \ 增 进 几何 校正 精度 和 提高 图 像 识别 地 物 的 能 力 等 几 
个 方面 的 内 容 与 标志 性 评价 标准 。 

(2) 以 应 用 为 目的 的 遥感 图 像 数据 融合 

这 方面 的 研究 主要 包括 地 物 分 类 、 地 面目 标 检 测 与 识别 .GIS 数据 更 新 等 。 可 
见 , 这 也 是 服务 于 终极 目的 的 融合 ,属于 融合 处 理 的 高 级 阶段 。 这 方面 的 研究 实际 
上 要 面 对 的 是 系统 工程 问题 ,涉及 融合 系统 建 模 、 融 合算 法 和 方法 的 设计 与 选择 、 融 
合 效果 的 综合 评价 等 。 


3 基于 小 波 包 变换 的 遥感 图 像 融 合 方法 


小 波 包 变换 能 对 图 像 进行 多 层次 分 解 ,包括 对 小 波 变换 没有 细 分 的 高 频 部 分 也 
能 进行 进一步 的 分 解 ,因此 小 波 包 分 析 为 图 像 提供 一 种 比 小 波多 分 辨 分 析 更 加 精细 
的 分 析 方 法 。 为 了 能 够 更 好 地 把 来 自 多 传感器 的 图 像 信息 综合 起 来 ,以 提高 对 图 像 
信息 的 分 析 和 提取 能 力 , 可 以 将 小 波 包 变换 引入 遥感 图 像 融 合 中 。 基 于 小 波 包 变换 
的 遥感 图 像 融合 方法 是 将 多 传感器 获得 的 同一 目标 不 同 波段 的 遥感 图 像 和 不 同 分 
辩 率 的 遥感 图 像 进行 融合 ,能 够 很 好 地 将 源 图 像 的 细节 信息 融合 在 一 起 ,并 保持 较 


好 的 光谱 信息 。 在 遥感 图 像 的 融合 中 ,人 们 认为 光谱 信息 主要 分 布 在 图 像 的 低频 部 
分 ,其 余 分 布 在 高 频 部 分 ,并 要 求 尽 可 能 保留 多 光谱 图 像 的 光谱 特性 ,同时 尽 可 能 多 
融入 全 色 图 像 的 空间 细节 信息 。 由 于 在 基于 小 波 变换 的 遥感 融合 方法 中 ,小 波 变换 
分 离 出 来 的 高 频 信息 中 依然 存在 低频 信息 ,这 类 方法 都 将 损失 高 频 信 息 中 存在 的 这 
部 分 低频 信息 ,因此 基于 小 波 变换 的 通 感 融合 方法 的 融合 效果 可 以 进一步 改善 。 

如 图 8-32 所 示 基 于 小 波 包 变换 的 遥感 图 像 融 合 基 本 思想 "为: 针对 来 自 不 同 
传感器 的 遥感 图 像 进 行 图 像 配 准 ,其 次 根据 分 析 信号 的 要 求 选择 一 种 最 好 的 小 波 包 
基 对 这 些 图 像 进 行 小 波 包 变 换 , 然 后 对 小 波 包 变 换 的 低 高 频 采 用 一 定 的 融合 准则 进 
行 融合 处 理 ( 在 本 节 实 验 中 ,低频 分 量 采用 加 权 平均 融合 准则 ,高 频 分 量 用 局 部 方差 
最 大 融合 准则 ) ,最 后 对 融合 后 的 小 波 包 系数 进行 反 变换 得 到 融合 后 的 图 像 。 
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图 8-32 ”基于 小 波 包 变换 遥感 图 像 融 合 方法 的 原理 框图 


基于 小 波 包 变换 的 遥感 图 像 融 合 方法 充分 利用 了 小 波 包 分 解 的 时 频 特 性 ,对 不 
同 频率 ,不 同 空间 细节 做 不 同 的 处 理 , 从 而 使 原始 图 像 的 高 低频 分 量 同时 得 到 较 好 的 
提取 , 既 保存 了 边缘 信息 ,又 避免 了 模糊 。 因 此 ,这 类 方法 将 会 有 相当 广泛 的 应 用 前 景 。 


4 基于 小 波 包 变换 和 IHS 变换 的 遥感 图 像 融 合 方法 


IHS 变换 融合 方法 在 图 像 处 理 和 分 析 领 域 中 已 经 成 为 一 个 标准 方法 ,IHS 变换 
融合 方法 就 是 对 多 光谱 图 像 进行 IHS 变换 ,然后 用 全 色 图 像 蔡 换 多 光谱 图 像 的 亮度 
分 量 , 最 后 作 IHS 反 变 换 得 到 新 的 多 光谱 图 像 。IHS 变换 融合 方法 可 以 提高 结果 遥 
感 图 像 的 地 物 纹理 特性 ,增强 多 光谱 图 像 的 空间 细节 表现 能 力 的 同时 ,也 带 来 了 较 
大 的 光谱 失真 。 

在 传统 的 IHS 变换 融合 方法 中 ,多 光谱 图 像 的 工分 量 一 般 由 全 色 图 像 直接 替 
代 , 因 此 其 光谱 失真 较 大 。 为 了 克服 IHS 变换 融合 方法 的 光谱 失真 的 缺点 ,采用 基 
于 小 波 包 变换 融合 方法 来 融合 多 光谱 图 像 与 全 色 图 像 的 亮度 分 量 , 有 效 地 改善 了 光 
谱 失 真 问题 ,同时 增强 了 图 像 的 空间 信息 。 基 于 小 波 包 变换 与 IHS 变换 的 融合 方 
法 中 呵 的 原理 如 图 8-33 所 示 。 

首先 ,对 多 光谱 图 像 进行 IHS 变换 ,得 到 亮度 、 色 度 与 饱和 度 三 个 分 量 ; 

其 次 ,将 全 色 图 像 与 多 光谱 图 像 的 亮度 分 量 作 直方 图 匹配 ,使 得 多 光谱 图 像 的 
亮度 分 量 的 直方 图 调整 成 和 全 色 图 像 直方 图 的 分 布 ,其 中 全 色 图 像 的 灰 度 采用 如 下 
公式 获得 
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HIS WPT| | 
=| | = 
mi| PR NY 


| 融合 IWPT| IHS | 


中 


全 色 遥 感 影像 
图 8-33 ”基于 小 波 包 变换 与 IHS 变换 融合 方法 的 原理 框图 
g(x,y) 一 0.30RCz,y) 十 0.59GCGzyy) 十 0.11BCz,y) (8-127) 
A,R, y) G, y) Ber, VDI AE ERUR gC, y) hI RGB 通道 在 点 (z,y) 处 
的 值 。 


再 次 ,利用 基于 小 波 包 变换 融合 方法 来 融合 多 光谱 图 像 的 亮度 分 量 与 全 色 图 
像 ,把 融合 结果 替代 多 光谱 图 像 的 亮度 分 量 : 分 别 对 多 光谱 图 像 亮度 分 量 fC, y) A 
全 色 图 像 gCz,y) 作 小 波 包 变换 ,假设 分 解 J 层 ,得 到 低频 近似 分 量 S*f (2i; xy), 
Stg (2) 5 zy) 和 高 频 细 节 分 量 Wif (2); vey) Wig; xX,y), 其 中 ,k= 二 1,2,3,4 R 
示 不 同 分 辨 率 下 分 解 的 四 个 部 分 ,s 二 1,2,3 表示 三 个 方向 ; j= 二 1,2,… ,J 表示 不 同 
的 分 辩 率 。 设 Dif? 4 Dig? 分 别 是 Wif (2; xy) Wig; x,y) PAC, y) Hh 
心 像 元 的 n Xn 窗口 内 的 方差 。 

D 尺度 2 下 ,用 局 部 方差 最 大 准则 融合 高 频 细节 分 量 , 得 到 融合 后 高 频 细节 
分 量 

Wif; x.y) Difi > Digi 
Willi; roy) = i ' (8-128) 
Wig(2i; x.y) Di fi < Digi 
2) 尺度 2 下 ,用 加 权 和 准则 融合 低频 近似 分 量 , 得 到 融合 后 低频 近似 分 量 
S23 xy) = hie Stf (2i; rey) the + Ste (2i; xy) (8-129) 
其 中 kı she 为 权 系数 ,如 十 如 一 1。 

3) 一 致 性 检测 : 若 某 像素 邻近 的 8 邻 域 中 至 少 有 5 个 像素 来 自 图 像 /(x,y) (或 
g(x，y)), 则 该 像素 融合 后 的 高 频 细 节 分 量 也 调整 为 由 图 像 /f(x,y) (或 g(x,y)) 确 
定 ; 否则 ,不 作 调整 。 

最 后 ,对 多 光谱 图 像 的 亮度 、 色 度 与 饱和 度 三 个 分 量 作 HIS 反 变换 ,得 到 融合 后 
图 像 。 


852 生物 识别 技术 
此 小 节 将 简要 介绍 生物 识别 及 多 模型 生物 识别 技术 。 生 物 识别 技术 就 是 自动 


利用 生理 ,行为 特征 来 证 实 某 一 个 体 的 身份 。 生 物 识别 特征 包括 生理 、 行 为 特征 , 它 
有 以 下 几 个 特性 : 


(1) 普遍 性 : 每 个 人 都 有 生物 识别 特征 ; 

(2) 独特 性 : 任 两 个 人 间 的 生物 识别 特征 不 可 能 是 完全 一 样 的 ; 

(3) 持久 性 : 特征 不 随时 间 变 化 ; 

(4) 可 收集 性 : 这 些 特征 能 够 被 定量 采集 ; 

(5) 可 靠 性 : 这 些 特征 必须 是 稳定 的 ,并 且 有 较 好 的 识别 表现 ; 

(6) 可 接受 性 : 这 些 特征 不 受 干 扰 , 且 在 社会 中 可 以 得 到 的 。 

生物 识别 特征 包括 可 视图 及 诸如 语调 , 步 态 ,DNA 等 其 他 特征 。 

例 8.14 生物 识别 系统 ~ 。 

生物 识别 系统 的 典型 应 用 是 在 访问 控制 系统 中 。 在 这 种 系统 中 ,一 个 人 提供 一 


个 身份 ,并 且 提 供 支持 这 种 身份 的 一 个 生物 识别 样本 。 生 物 识 别 系 统 作为 一 个 鉴定 
系统 自动 对 这 个 人 进行 分 类 ,将 其 识别 为 真实 者 ,或 者 冒充 者 。 


实际 上 ,生物 识别 系统 有 三 种 不 同 的 使 用 方式 : 
(1) 闭 集 识别 : 已 知 有 个 人 ,分 成 & 类 ,每 个 人 代表 一 类 ,对 提供 的 生物 识别 样本 


进行 识别 ,将 这 个 特征 归 为 这 k& 类 中 的 一 类 ; 


(2) 开 集 识别 : 将 提供 的 生物 识别 样本 归 为 十 1 类 中 的 一 类 ,其 中 前 & 类 代表 


闭 集中 的 个 人 ,第 k 十 1 类 代表 “未 知 ” 人 ; 


(3) 鉴定 : 将 提供 的 样本 归 为 两 类 中 的 一 类 : 它 是 特定 某 个 人 ,或 者 不 是 。 
1 多 模型 生物 识别 
虽然 单传 感 器 生物 识别 系统 发 展 很 快 ,但 是 实际 环境 非常 复杂 ,这 使 得 基于 生 


物 识别 特征 的 识别 系统 的 应 用 仍然 有 很 多 困难 。 


例 8.15 虹膜 识别 系统 "路 。 虹 膜 识别 系统 利用 虹膜 特征 来 识别 ,鉴定 样本 。 


如 果 虹 膜 样 本 采集 合适 ,最 后 的 识别 率 相当 高 。 但 是 在 不 可 控 的 环境 里 ,由 了 眼皮、 二 
毛 及 倒影 带 来 的 干扰 使 得 系统 的 识别 率 下 降 很 多 。 


为 了 提高 可 靠 性 , 现 有 的 生物 识别 系统 常 使 用 多 种 生物 ,行为 特征 ,这 种 方法 称 


为 多 模型 生物 识别 。 


生物 识别 系统 中 最 常用 的 多 模型 生物 识别 数据 包括 虹膜 和 视网膜 .指纹 .几何 


和 手 、 脸 及 耳 采 的 表面 纹理 。 多 模型 生物 识别 系统 结合 多 个 感知 器 进行 识别 。 例 如 
脸 部 几何 是 动态 的 ,并 且 具 有 丰富 的 拓扑 结构 ,将 脸 部 图 像 与 静态 生物 识别 特征 如 
指纹 相 结合 ,就 可 以 得 到 一 个 多 模型 生物 识别 系统 。 


多 模型 人 体 识别 系统 在 安全 访问 系统 及 银行 系统 "~ 中 中 有 广泛 的 应 用 。 下 面 


介绍 几 种 常用 的 生物 识别 特征 。 


1) 指纹 
指纹 是 最 早 使 用 的 生物 识别 特征 ,现今 ,指纹 读 取 是 发 展 最 深入 的 生物 识别 感 


2) 签名 
随 着 现代 个 人 电脑 技术 的 发 展 ,笔迹 及 签名 特征 已 经 可 以 被 电脑 处 理 , 从 而 大 
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大 推进 了 签名 识别 的 发 展 。 

3) 人 脸 

人 脸 识 别 系 统 检 测 人 脸 的 模式 、 形 状 及 阴影 ,完成 特征 提取 和 人 脸 的 识别 。 现 
在 ,最 流行 的 方法 是 基于 主 成 分 分 析 的 方法 。 但 是 , 当 人 脸 微笑 、 年 老 、 有 各 种 遮挡 
(如 戴 口 旱 , 戴 眼镜 ) 或 者 光照 环境 较 差 时 ,许多 人 脸 识 别 系统 的 效果 很 差 , 关 于 人 脸 
识别 现 有 方法 的 全 面 描述 可 参考 文献 [94] 。 

4) 虹膜 与 视网膜 

虹膜 识别 系统 扫描 虹膜 表面 ,并 对 模式 进行 比较 。 虹 膜 识 别 中 被 认为 是 最 可 靠 
的 生物 识别 。 视 网 膜 识别 系统 扫描 视网膜 表面 ,并且 比较 神经 .血管 及 其 他 特征 GE 。 

5) 步 态 识别 

步 态 识别 是 通过 行走 模式 来 对 人 进行 识别 。 步 态 识别 的 一 个 特有 的 优点 就 是 
它 可 以 提供 在 远 处 识别 的 可 能 性 。 但 是 ,这 种 方法 需 平衡 隐藏 的 内 部 变化 55 。 

6) 其 他 生物 识别 

其 他 的 生物 识别 特征 包括 耳 采 识别 特征 B ,气味 识别 特征 ,心电图 识别 特征 等 。 


2 多 重生 物 识 别 


多 重生 物 识别 系统 包括 多 重 感 知 ,多 重 算法 SHARE RRR 。 

1) 多 重 感知 系统 

多 重 感 知 系统 采用 多 重 感知 器 来 获取 单一 生物 识别 特征 。 下 面 的 例子 阐述 了 
通过 热 红外 图 像 与 可 见 光 图 像 相 融合 的 方法 来 进行 多 重 感知 人 脸 识别 。 

例 8.16 通过 热 红 外 图 像 与 可 见 光 图 像 相 融合 的 方法 来 进行 人 脸 识别 Ce] 。 

热 红 外 图 像 对 光照 的 变化 不 敏感 ,因此 在 人 脸 识别 系统 中 , 它 可 以 很 好 地 补充 
可 见 光 图 像 。 但 是 , 热 红 外 线 不 能 穿 透 玻璃 ,因此 ,如 果 人 脸 上 戴 有 眼镜 ,那么 热 红 
外 人 脸 图 像 就 会 被 部 分 遮盖 。 热 红外 图 像 与 可 见 光 图 像 在 小 波 域 中 相互 融合 ,一 些 
研究 采用 遗传 算法 寻找 将 两 种 谱 信 息 相 结合 的 最 佳 策略 ,目标 是 将 两 种 图 像 的 最 突 
出 特征 提取 出 来 得 到 最 后 的 融合 图 像 。 然 后 对 融合 后 的 图 像 进行 主 成 分 分 析 , 结 果 
显示 识别 效果 有 大 幅 提升 。 

2) 多 重 算法 系统 

多 重 算法 系统 对 同一 个 生物 识别 特征 数据 使 用 多 种 特征 提取 及 配 准 算法 。 不 
同 的 特征 及 配 准 算法 突出 测试 目标 的 不 同 特征 ,因此 这 些 算 法 的 结合 可 以 有 更 好 的 
生物 识别 表现 。 下 面 的 多 重 算法 人 脸 识 别 系 统 将 PCA 与 LDA 算法 相 融 合 。 

例 8.17 基于 PCA 和 LDA 决策 融合 的 人 脸 识别 算法 。 

人 脸 识别 常常 使 用 到 PCA 和 LDA, 这 里 阐述 一 种 将 它们 融合 的 算法 ceo 。 

令 一 维 向 量 x 为 一 个 给 定 的 测试 图 像 ,将 x 映射 到 PCA 和 LDA 子 空间 , 令 usv 
为 相应 的 映射 向 量 ,Ui ,Vi 分 别 为 PCA 和 LDA 子 空 间 中 的 第 & 个 训练 ,计算 相应 的 
欧 几 里 得 距离 ,df 二 上 u 一 Ui || ,ds || 一 | ,将 欧 几 里 得 距离 归 一 化 ,然后 得 
到 一 个 融合 距离 


一 PCA LDA 
D; D; — (8-130) 
其 中 
dP“ 一 min (dP ) 
PCA k L l "i 
D; max; (d?™ ) — min, (d?™ ) CERN: 
LDA _ mn; LDA 
DPA dy min, (dr^) (8-132) 


max, (d} ) — min, (dP ) 


融合 距离 D, 在 最 近邻 分 类 器 中 可 取代 dfcs 和 dos ,结果 显示 识别 效果 有 较 大 提升 。 

3) 多 重 实例 系统 

多 重 实例 系统 使 用 同一 个 生物 识别 特征 的 多 个 实例 。 例 如 ,在 指纹 识别 系统 
中 ,可 能 要 采集 左右 手 的 多 个 手指 指纹 ,又 如 在 虹膜 识别 系统 中 ,要 采集 左右 眼 两 个 
虹膜 样本 ,来 进行 识别 。 

4) 多 重 采样 系统 

多 重 采样 系统 使 用 同一 个 感知 器 获取 相同 生物 识别 特征 的 多 个 样本 。 例 如 , 装 
备 了 小 尺寸 感知 器 的 指纹 识别 系统 可 能 会 采集 多 次 样本 以 得 到 完整 的 指纹 图 像 。 
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1. 图 像 融 合 系统 的 结构 模型 有 哪 几 种 ,各 自 优 缺 点 是 什么 ? 
2. 简要 介绍 金字 塔 图 像 融合 算法 , 画 出 流程 图 ,并 在 MATLAB 环境 下 仿真 


3. 在 图 像 配 准 中 ,哪些 因素 会 影响 最 终 的 配 准 精度 ? 
4. 图 像 的 自动 配 准 方法 分 为 几 大 类 ? 不 同类 别 方法 中 都 包含 哪些 典型 算法 ? 
5. 贝 叶 斯 融合 方法 中 能 量 泛 函 方法 的 引入 使 得 融合 变 得 更 加 灵活 ,全 局 能 量 最 
小 化 是 其 中 的 关键 问题 。 试 提出 一 个 全 局 能 量 最 小 化 的 方法 ,并 用 MATLAB 仿真 
实现 。 

6. 查阅 相关 文献 ,总 结 ICA 与 PCA 的 优 缺 点 和 改进 方法 。 

7. 对 比 DT_CWT ,请 指出 离散 小 波 变换 、 复 小 波 变换 在 图 像 处 理 方面 的 缺点 ， 
并 简要 介绍 DT_CWT 的 主要 原理 。 

8. 请 指出 多 源 遥 感 图 像 融 合 应 用 系统 的 一 般 处 理 流程 ,并 对 每 部 分 做 简要 
解释 。 

9. 基于 小 波 包 变换 的 遥感 图 像 融 合 的 基本 思想 是 什么 ? 为 什么 将 小 波 包 变 换 
和 IHS 变换 结合 起 来 效果 更 好 ? 
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9.1 问题 描述 

传感器 误差 源 可 以 分 为 跟踪 误差 ,转换 误差 和 传播 误差 。 每 一 种 误差 
又 可 进一步 分 为 与 雷达 有 关 、 与 目标 有 关 和 与 平台 有 关 的 误差 类 ,并 可 归 
为 偏 置 误差 (系统 误差 ) 分 量 和 噪声 误差 (随机 误差 ) 分 量 , 表 9-1 列 出 了 常 
见 传感器 的 主要 误差 分 量 口 。 


表 9-1 常见 传感器 主要 误差 分 量 
误差 类 偏 置 误差 分 量 噪声 误差 分 量 
电 轴 设置 及 慢 漂 移 热 噪声 
伺服 不 平衡 及 慢 漂 移 多 路 径 
与 传感器 相关 的 跟 | ” 风 和 重力 引起 的 扭矩 伺服 噪声 
踪 误 差 鉴别 器 的 零点 调整 和 漂移 阵风 
零 距离 设置 杂 波 干扰 
接收 机 延迟 接收 机 延迟 变化 
轴承 跳动 
天 线 座 不 是 水 平 的 数据 轮 系 非 线 性 ,间隙 
方位 零 值 对 准 数据 量化 
与 传感器 相关 的 转 | 轴 系 正 交 加 速度 引起 变形 
换 误差 重力 .日 晒 引 起 的 弯曲 距离 -多 普 勒 厢 合 
坐标 转换 时 产生 的 偏差 内 部 定时 跳动 
投影 误差 距离 量化 
光速 不 稳定 距离 振荡 器 稳定 性 
发 射 振荡 器 的 频率 VCO 频率 的 测量 
雷达 频率 的 稳定 性 
角 距离 .目标 旋转 闪烁 
数据 轮 系 非 线 性 、 间 际 
与 目标 相关 的 跟踪 误差 。 动态 滞后 iho eo 
应 答 机 延迟 1 速度 引起 变形 
回 波 起 伏 
动态 滞后 变化 
应 答 机 跳动 
目标 调制 
传播 误差 对 流 层 折射 平均 值 对 流 层 折射 不 规则 
电流 层 折射 平均 值 电流 层 折射 不 规则 
大 气 折射 梯度 大 气 折射 的 不 规则 起 伏 
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多 传感器 对 准 问题 最 早 提出 是 20 世纪 70~80 年 代 。 进 行 雷达 组 网 的 最 终 目 的 
是 通过 对 多 源 数 据 进行 检测 结合、 相关 、 估 计 以 达到 精确 的 状态 估计 和 身份 估计 ， 
以 及 完整 .及 时 的 态势 评估 和 威胁 估计 ,发 挥 多 传感器 之 间 的 协调 和 性 能 互补 的 优 
势 ,克服 单个 传感器 的 不 确定 性 和 局 限 性 ,提高 整个 传感器 系统 的 可 靠 性 和 和 鲁 棒 性 。 
然而 人 们 在 设计 中 心 式 多 传感器 跟踪 系统 时 ,发 现 融 合 结果 并 不 如 预料 的 那么 好 ， 
研究 表明 : 很 大 的 原因 在 于 没有 解决 好 传感器 偏差 对 准 问题 。 研 究 进一步 表明 : 一 
个 多 传感器 的 防空 监视 系统 ,为 了 获得 完整 .准确 和 实时 的 空中 目标 状态 ,就 需要 对 
各 传感器 进行 误差 对 准 。 

传感器 的 对 准 是 指 多 传感器 数据 "无 误差 "转换 时 所 需要 的 处 理 过 程 ,一 般 主要 
包括 时 间 对 准 和 空间 对 准 C9 。 

时 间 对 准 包 括 以 下 2 个 关键 问题 

(1) 各 节点 (包括 传感器 和 信息 融合 设备 ) 的 时 间 基 点 一 致 性 问题 , 即 系统 "时间 
同步 ?问题 ; 

(2) 各 传感器 由 于 探测 周期 不 同 所 引起 的 对 目标 数据 采样 时 刻 不 一 致 的 问题 ， 
即 * 时 间 配 准 ” 问 题 。 

空间 对 准 是 将 各 个 不 同 传 感 器 的 不 同 观测 数据 统一 到 统一 坐标 系 以 及 系统 误 
差 修 正中 。 系 统 误差 修正 也 称 为 空间 配 准 。 

所 谓 时 间 配 准 , 就 是 将 关于 同一 目标 的 各 传感器 不 同步 的 量 测 信息 同步 到 同一 
时 刻 。 由 于 各 个 传感器 对 目标 的 量 测 是 相互 独立 的 , 且 采 样 周 期 往往 不 同 , 所 以 它 
们 向 融合 中 心 报告 的 时 刻 往 往 是 不 同 的 。 另 外 ,由 于 通信 网 络 的 不 同 延迟 ,各 传 感 
器 和 融合 中 心 之 间 传 送信 息 所 需 的 时 间 也 各 不 相同 ,因此 各 传感器 报告 间 有 可 能 存 
在 时 间 差 。 所 以 融合 前 需 将 不 同步 的 信息 配 准 到 相同 的 融合 时 刻 。 

所 谓 空间 配 准 , 又 称 为 传感器 配 准 ,就 是 借助 与 多 传感器 对 空间 共同 目标 的 量 
测 对 传感器 的 偏差 进行 估计 和 补偿 。 对 于 同一 平台 内 采用 不 同 坐标 平台 ,各 平台 采 
用 坐标 系 是 不 同 的 ,所 以 在 融合 各 平台 信息 之 前 ,也 需要 将 它们 转换 到 同一 量 测 坐 
标 系 中 ,而 融合 后 还 需 将 融合 结果 转换 成 各 平台 坐标 系 的 数据 后 ,再 传送 给 各 个 平 
台 。 因 此 传感器 空间 配 准 又 可 分 为 平台 级 配 准 和 系统 级 配 准 。 

在 雷达 系统 中 ,主要 有 两 类 误差 : 一 种 是 随机 误差 ,可 通过 滤波 的 方法 进行 消除 
或 者 通过 大 量 的 测量 和 分 析 , 得 到 它 的 统计 特性 进而 设法 削弱 它 对 测量 结果 的 影 
响 ; 一 种 是 系统 误差 ,属于 确定 性 的 误差 ,无 法 通过 滤波 的 方法 来 消除 ,需要 进行 估 
计 , 并 根据 估计 值 对 实际 的 目标 跟踪 系统 进行 校正 或 补偿 中 ~ 呈 。 

多 传感器 配 准 误差 的 主要 来 源 有 "5]， 

(1) 传感器 的 校准 误差 ,也 就 是 传感器 本 身 的 偏差 。 

(2) 各 传感器 参考 坐标 系 中 测量 的 方位 角 、 高 低 角 和 距离 偏差 。 通 常 是 由 传 感 
器 的 惯性 测量 单元 的 测量 仪 而 引起 的 。 

G) 相对 于 公共 坐标 系 的 传感器 的 位 置 误差 和 计时 误差 。 位 置 误 差 通常 由 传 感 
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器 导航 系统 的 偏差 引起 ,而 计时 误差 常 由 传感器 的 时 钟 偏差 所 致 

(4) 各 传感器 采用 的 跟踪 算法 不 同 ,所 以 其 局 部 航 迹 的 精度 不 同 。 

(5) 各 传感器 本 身 的 位 置 不 确定 ,从 而 在 由 各 传感器 向 融合 中 心 进行 坐标 转换 
时 产生 偏差 。 

(6) 坐标 转换 公式 的 精度 不 够 ,为 了 减 小 系统 的 计算 负担 而 在 投影 变换 时 采用 
了 一 些 近似 方法 。 

(7) 雷达 天 线 的 正 北 参考 方向 本 身 不 够 精确 。 

由 于 以 上 原因 ,同一 个 目标 由 不 同 传感器 跟踪 产生 的 航 迹 就 有 一 定 的 偏差 。 这 
种 偏差 不 同 于 单传 感 器 跟踪 时 对 目标 的 随机 量 测 误差 , 它 是 一 种 固定 的 偏差 。 对 于 
单传 感 器 来 说 ,目标 航 迹 的 固定 偏差 对 各 个 目标 来 说 都 一 样 ,只 是 产生 一 个 固定 的 
偏 移 , 不 会 影响 整个 系统 的 跟踪 性 能 。 而 对 多 个 传感器 系统 来 说 , 配 准 误差 造成 同 
一 目标 不 同 传感器 的 航 迹 之 间 有 较 大 的 偏差 。 本 来 是 同一 个 目标 的 航 迹 , 却 由 于 相 
互 偏差 较 大 而 可 能 被 认为 是 不 同 的 目标 ,从 而 给 航 迹 管理 和 融合 带 来 了 模糊 和 困 
难 , 使 融合 得 到 的 系统 航 迹 的 性 能 下 降 ,丧失 了 多 传感器 处 理 本 身 应 有 的 优点 。 

和 跟踪 系统 中 的 随机 误差 不 同 , 配 准 误差 是 一 种 固定 的 误差 。 对 于 随机 误差 ， 
用 航 迹 跟踪 滤波 技术 就 能 够 较 好 地 消除 。 而 对 于 固定 的 配 准 误差 ,就 必须 首先 根据 
各 个 传感器 的 数据 估计 出 各 个 传感器 在 中 心 系统 的 配 准 误差 ,然后 对 于 各 自 航 迹 进 
行 误差 补偿 ,从 而 消除 配 准 误差 。 

配 准 可 以 考虑 为 一 个 包含 两 个 阶段 的 过 程 : 传感器 初始 化 和 相对 配 准 。 传 感 器 
初始 化 相对 于 系统 坐标 独立 地 配 准 每 一 个 传感器 。 一 旦 完成 了 传感器 初始 化 ,就 可 
以 利用 共同 的 目标 来 开始 相对 的 传感器 配 准 过 程 。 在 相对 的 传感器 配 准 过 程 中 , 收 
集 足 够 多 的 数据 点 以 计算 系统 偏差 ,计算 得 到 的 系统 偏差 用 来 调整 随后 得 到 的 传 感 
器 数据 作 进 一 步 的 处 理 。 

本 章 从 时 间 和 空间 两 个 方面 来 介绍 对 准 技术 ,其 中 ,着 重 介绍 时 间 和 空间 配 准 
技术 的 研究 发 展 及 常见 算法 。 


9.2 时 间 对 准 


由 于 传感器 采样 周期 不 同 传感器 采样 起 始 时 间 不 一 致 以 及 通信 网 络 的 不 同 延 
迟 等 因素 的 影响 ,各 传感器 对 空中 同一 目标 观测 所 得 数据 有 可 能 存在 时 间 差 ,融合 
中 心 所 接收 到 的 测量 数据 往往 是 异步 的 ,而 大 部 分 的 多 传感器 融合 算法 只 能 处 理 同 
步 数据 。 要 求 融合 处 理 的 各 传感器 数据 必须 是 同一 时 刻 的 ,这 样 才 可 能 计算 出 目标 
的 正确 状态 ,因此 ,融合 中 心 在 进行 融合 处 理 前 ,通常 需要 先 对 测量 数据 进行 时 间 对 
准 , 即 将 多 个 传感器 的 异步 数据 转换 为 相同 时 刻下 的 同步 数据 ,消除 时 间 上 的 影响 。 

另外 ,在 多 传感器 数据 融合 系统 中 ,并行 滤 波 的 精度 差 ,但 需 对 已 测 数 据 进行 对 
准 , 如 车 使 用 未 经 配 准 的 数据 进行 融合 ,可 能 会 导致 比 单独 使 用 某 一 传感器 数据 进 


Pe inna en 0d 
行 融合 时 的 性 能 还 差 ,因此 为 了 最 大 限度 地 发 挥 多 传感器 数据 融合 系统 的 优越 性 ， 
必须 对 多 传感器 数据 进行 时 间 匹 配 59 。 

在 多 传感器 数据 融合 系统 中 时 间 统 一 分 为 三 种 : (1) 传 感 器 的 平常 工作 时 间 , 即 
标准 的 北京 时 间 ; (2) 战 时 的 数据 融合 系统 时 间 , 以 指挥 中 心 的 时 间 为 准 ,其 他 传 感 
器 都 必须 同步 到 该 标准 时 间 下 ; (3) 多 传感器 数据 融合 系统 中 心 处 理 时 要 把 一 个 处 
理 周期 内 各 传感器 在 不 同时 刻 量 测 的 航 迹 统一 到 同一 时 刻 吕 3 。 

在 多 传感器 时 间 匹 配 的 过 程 中 还 牵扯 多 个 传感器 同步 时 的 采样 频率 的 确定 问 
题 ,怎样 确定 采样 频率 也 是 个 比较 重要 的 问题 。 内 插 外 推算 法 的 时 间 配 准 方式 是 将 
高 采样 频率 传感器 的 测量 数据 转换 到 最 低 采 样 频率 传感器 的 采样 时 刻 上 , 即 同 步 时 
刻 只 能 在 最 低 采 样 频率 传感器 的 采样 时 刻 中 进行 选择 ,所 以 同步 频率 不 会 高 于 传 感 
器 集合 中 的 最 低 采 样 频率 。 当 传感器 间 的 采样 频率 相差 较 大 时 就 会 导致 高 采样 频 
率 传 感 器 的 测量 数据 的 浪费 ,因此 ,在 进行 时 间 配 准 前 ,应 首先 对 同步 频率 进行 合理 
的 选择 。 配 准 频率 是 指 对 融合 中 心 的 测量 数据 集合 进行 时 间 配 准 的 频率 。 由 于 同 
步 频率 与 时 间 配 准 的 执行 频率 相同 ,所 以 选择 合理 的 同步 频率 也 就 是 选择 合理 的 配 
准 频率 。 在 内 插 外 推算 法 中 , 配 准 频率 是 传感器 集合 中 的 最 低 采 样 频率 。 配 准 频率 
的 选择 主要 考虑 以 下 因素 : @ 配 准 计算 的 实时 性 ; @ 同 步 频 率 ; 加 传感器 集合 中 的 
采样 频率 极 值 。 设 配 准 频率 为 f ,同步 频率 的 最 大 值 为 fe 和 最 小 值 为 A ,传感器 
集合 中 的 最 高 采样 频率 为 finan 。 给 出 选择 配 准 频率 的 两 种 简单 方法 。 

(1) 取 所 有 传感器 采样 频率 的 平均 值 , 即 


f= 
(2) 取 所 有 传感器 采样 频率 的 加 权 平 均值 , 即 
f= Das, 

其 中 , a = PL, 权重 w 由 传感器 采样 精度 p; 确定 , 且 i 二 1,2,…,n。 在 配 准 频率 


Dp: 


Se 确定 后 ,对 于 相 邻 的 配 准 时 间 Ti(k 一 1) 和 Ti(k) 存 在 Tk —T (R-1) =1/ fio 

对 于 多 源 传感器 采集 同一 目标 情况 下 的 时 间 配 准 , 为 了 避免 出 现 非 周期 的 同步 
数据 ,所 选择 的 配 准 频率 对 应 的 同步 周期 应 为 某 一 传感器 采样 周期 的 整数 倍 , 并 且 
配 准 计算 时 刻 为 该 传感器 采样 时 刻 集合 的 子 集 。 对 于 配 准 计 算 过 程 中 出 现 的 拟 合 
公式 缺失 和 测量 数据 无 法 利用 ,主要 是 配 准 频 率 过 大 造成 的 ,所 以 在 进行 配 准 频 率 
的 选择 时 应 适当 地 选择 较 小 的 配 准 频率 。 另 外 ,如 果 选 择 的 配 准 频率 不 合适 的 话 ， 
有 可 能 导致 测量 数据 无 法 利用 。 因 为 传感器 间 的 传输 延迟 时 间 可 能 存在 差异 ,不 同 
传感器 的 测量 数据 到 达 融 合 中 心 的 先后 次 序 可 能 与 其 所 对 应 的 采样 时 刻 的 先后 次 
序 不 同 ; 当 同 步 周 期 小 于 传感器 间 传 输 延 迟 时 间 的 差 值 时 , 配 准 计算 将 无 法 利用 传 
输 延迟 较 大 传感器 的 测量 数据 "9。 

根据 时 间 对 准 包 括 的 两 个 关键 问题 ,即时 间 同 步 和 时 间 配 准 问 题 ,可 将 时 间 对 
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准 技术 分 为 时 间 同 步 技术 和 时 间 配 准 技术 。 
921 时 间 同 步 技术 


美国 德 拉 瓦 大 学 的 Mills 于 1985 年 提出 了 NTP 协议 ,除了 可 以 估算 封包 在 网 
络 上 的 往返 延迟 外 ,还 可 独立 地 估算 计算 机 时 钟 的 偏差 ,从 而 在 广域网 上 实现 计算 
机 时 钟 的 精确 同步 。 时 间 服 务 器 (time server) 是 利用 NTP 协议 的 服务 器 , 它 提供 广 
泛 的 接近 国家 时 间 和 频率 的 服务 ,组织 时 间 子 网 的 时 间 同 步 和 调整 子 网 中 的 本 地 时 
钟 。 在 大 多 数 的 环境 中 ,NTP 可 以 提供 1 一 54ms 的 可 靠 时 间 源 cs29 。 

另外 ,国内 也 有 部 分 基于 局 域 网 的 工程 ,采用 的 是 专门 的 协议 ,由 时 间 标 准 设备 
在 准 秒 时 或 接收 到 请 求 时 发 出 时 码 信息 ,其 他 设备 接收 对 时 ,来 解决 时 间 误 差 , 其 时 
间 同 步 误差 为 1 一 50ms 甚至 更 高 co -2 。 


922 时 间 配 准 技术 


配 准 方法 的 优 劣 直接 关系 到 数据 融合 效果 的 好 坏 。 关 于 多 传感器 的 异步 问题 ， 
目前 解决 的 方法 有 很 多 ,如 最 小 二 乘法 23 .内 插 外 推 法 29 泰勒 展开 法 99、 曲线 拟 合 
法 [2 等 。 

下 面 分 别 介绍 几 种 常见 的 时 间 配 准 方法 。 


1 最 小 二 乘法 


最 小 二 乘法 的 基本 思想 是 : 采用 最 小 二 乘 规则 将 第 二 类 传感器 的 次 测量 值 融 
合成 一 个 虚拟 的 测量 值 作为 第 & 时 刻 第 二 类 传感器 的 测量 值 , 然 后 同 第 一 类 传感器 
的 测量 值 进行 融合 ,从 而 得 到 第 时 间 两 传感器 测 得 目标 状态 的 融合 值 。 此 方法 是 
假定 两 类 传感器 的 采样 周期 之 比 ”为 整数 。 

若 传感器 1 对 目标 状态 最 近 一 次 更 新 时 间 为 (& 一 1)r, 下 一 次 更 新 时 间 为 k= 
(一 1)r 十 2T; 传感器 2 对 目标 状态 最 近 一 次 更 新 时 间 为 (k 一 1)T, 下 次 更 新 时 间 为 
kT, 上 述 意味 着 在 连续 两 次 目标 状态 更 新 之 间 , 传 感 器 2 有 nn 次 测量 值 。 可 采用 最 
小 二 乘 规 则 ,将 这 次 测量 值 融合 成 一 个 虚拟 的 测量 值 ,将 其 作为 时 刻 传感器 2 的 
测量 值 , 再 和 传感器 1 的 测量 进行 融合 。 

FA z,= Cer ,zs，…,z,j" 表示 (4 一 1) 到 时 刻 传感器 2 的 个 测量 值 集合 ,与 
时 刻 传感器 1 测量 同步 ,w==[z,2 J 表示 = ,zs，…,z, 融合 后 的 测量 值 及 其 导数 , 则 
传感器 2 的 测量 值 可 表示 为 


Zi ze+G—n)Tz+4;, i 1,2,3, sn (9-1) 
其 中 v; 表示 测量 噪声 ,将 上 式 改 写成 向 量 形式 
Zn = W,U + V, (9-2) 


其 中 ,二 [vi sve set stn]? EL, vr |= diag dn dn oct On) + AL 64 为 融合 前 的 测量 噪声 
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方差 
1 1 oe 1 T 
ad or (=r = oe mae 
则 式 (9-2) 的 最 小 二 乘 解 及 其 方差 的 估 值 为 
û = [2,2] = (wlw,) wie, (9-4) 
R, = & (wiw,)7 (9-5) 
融合 后 的 测量 值 及 测量 噪声 方差 为 
2(k) = Sata Se, (9-6) 
i=l i=l 
vapaja SD (9-7) 


n(n-+ 1) 
其 中 cy = —2/n,c2=6/[n(n+1)]. 


2 内 插 外 推 法 


内 捅 外 推 法 是 采用 时 间 片 技术 ,将 高 频率 的 观测 数据 被 动 传感器 量 测 数据 推算 
到 低频 率 数 据 主动 传感器 量 测 数据 的 时 间 点 上 , 即 在 同一 时 间 片 内 ,对 各 传感器 的 
观测 数据 按 测量 频率 进行 增 量 排序 ,然后 将 高 频率 观测 数据 向 低频 率 时 间 点 内 插 、 
外 推 ,以 形成 等 间隔 的 观测 数据 。 

假设 和 -aasturi 时 刻 测量 数据 为 x-~i,yxiyxi+l。 通 常 采样 时 间 是 等 间隔 的 , 即 
tit 一 ts 二 tai 一 tu-i 二 h。 假 设计 算 插 值 点 时 刻 t B ti = tu Hoh 的 值 , 则 运用 
Lagrange 三 点 插值 法 计算 出 1; 时 刻 的 测量 值 为 
= Ci — tu) Ci — tun) Cti — ti) (ti — bura) 
SE (tua — tu) Cua — teen)" Ou — tua) ts —tn) 


p (ti — tria) (ti — tri) 


! tan — ti) (tria — tri ae (9-8) 
3 泰勒 展开 法 
假设 {(2) } 为 采样 的 等 间隔 数据 ,也 即 
tin—t =h, i=1,2,.%,h (9-9) 


为 采样 时 间 间 隔 ,实际 上 是 ti 时 刻 的 目标 空间 状态 co O stia t 为 采样 时 间 间 
隔 , 但 不 一 定 等 于 ,同时 如 一 t 全 h/2 成 立 。 现 要 得 到 1; 时 刻 的 目标 空间 状态 
ZXolti) ,可 将 zo Ct? ) 在 ;处 进行 泰勒 展开 并 取 其 一 阶 项 
xolt? ) = tolti) + To ltf — t) (9-10) 

TW c, 时 刻 的 目标 空间 状态 为 

Folt) = ro ltf ) olt C=) = = (9-11) 
P| Si GO a? — t) | 为 观测 数据 因 时 间 误 差 引起 的 修正 量 , 若 将 其 记 作 Arlt), 
则 式 (9-11) 改 为 


xolti) = X(ti) + Ar (t;) 
其 中 | =t SRG) GRDH t: 时刻 目标 到 传感器 的 斜 距 ,c 为 光速 。 


4 曲线 拟 合法 


许多 学 者 提出 了 不 同 的 时 间 配 准 方法 ,但 通常 视 各 传感器 为 均匀 采样 ,根据 各 
传感器 采样 周期 之 间 的 比值 ,通过 一 定 的 平滑 滤波 算法 ,将 各 传感器 之 间 的 测量 数 
据 对 准 到 同一 时 间 点 上 ,但 工程 中 很 多 传感器 的 采样 是 不 均匀 的 ,为 此 可 以 利用 曲 
线 拟 合 的 时 间 配 准 方法 ,该 方法 的 基本 思想 是 : 选择 其 中 一 个 或 多 个 传感器 的 测量 
数据 ,经 过 对 数据 进行 曲线 拟 合 得 到 一 条 曲线 。 由 拟 合 后 的 曲线 计算 得 出 其 他 任意 
时 刻 的 值 ,此 时 可 以 按 一 定 的 准则 将 各 传感器 测 得 的 数据 进行 融合 配 准 。 

假设 传感器 1 和 传感器 2 分 别 以 不 同 的 频率 对 目标 进行 采样 测量 ,各 传感器 可 
均匀 采样 ,也 可 非 均 匀 采 样 。 每 个 传感器 在 采样 时 刻 上 有 一 个 测量 值 , 记 作 (1; es) 
传感器 1 在 某 一 时 间 段 [a,b] 内 对 目标 进行 了 nn 十 1 次 测量 ,将 整个 时 间 区 间 按 采样 
时 刻 划 为 a 二 4 壹 4 过 … 过 4 二 5b, 给 定 的 时 刻 点 4 对 应 的 观测 值 为 1(4) 二 zi;(i 二 0,1， 
2,…,n) ,构造 一 个 三 次 样 条 插值 函数 *(z) ,使 其 满足 下 列 条 件 : 

(1) s(t;)=zi,1=0,1,2,.° sn; 

(2) s(z) 在 每 个 小 区 间 [zi,ti+1] 上 是 一 个 三 次 多 项 式 , 且 i=0,1,2,…,n 一 1; 

(3) sO Ela b] ERSZ MERTA. 

基于 最 小 二 乘 的 样 条 函数 拟 合 是 在 样 条 函数 空间 SOART SORT 
WB || e || 的 最 佳 逼 近 , 即 找到 (2) ,使 下 式 成 立 

lf—s* ll = pin, lf—sll (9-12) 

三 次 样 条 插值 函数 的 构造 过 程 如 下 : 

W m =s (#1)(i=0,1,2,…,n) ,在 每 个 小 区 间 [t,tin](i=0,1,2,…,n 一 1) 上 ， 
利用 Hermite 插值 公式 写 出 三 次 样 条 插值 函数 (1) 的 计算 公式 


—t; —t: 2 = = 2 
sO= (2 +24 \G ta ] = | (1 +2 Sti i 2 ES 
tin — ti J (ti — tin ti — tin J Win 一 在 


2 2 
t— tin t— ti 
+ (t — ta) ~ m;(t— tin) m 
T i+] i paz fas i i+] Bias = ti i+1 


HARRO UTD S UF) (i 二 0,1,2,…,n 一 1), 并 附加 边界 条 件 o) = 
Y (im) 一 0, 可 得 方程 组 
2mo + aom, = fo 
(=a; m- + 2m; + amir Bs i 0.1,2,°°,.n—1 
(1—a,)m,1 + 2m, = pn 


其 中 ,ao 王 1; 
a;=hi—1/ (hi1 Hh:); 
4,.= O 


3r z). 
B= ho a 
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Ba =F 1)s 
h= hia he 
方程 组 的 系数 矩阵 为 三 角 和 矩阵 ,其 行列 式 不 为 0, 所 以 方程 组 的 解 存在 且 唯 一 。 
对 方程 组 求解 ,可 得 递 推 公式 为 


mi aim; +b; i nyn—15°*525150 
一 re ' BO ~ abi = 
eee ee b5 2 Mig ee eee 


a=—Fs b=È, 

运用 上 述 公 式 求 训 aiG 王 1,2, sn) S mma =O m om, 31m ,将 所 给 参 
Kinto ierd RABEL s(x) HOT 8: = BCR eR. 

经 过 样 条 插值 拟 合 , 可 得 一 条 平滑 曲线 ,由 该 曲线 可 求 得 传感器 在 任意 时 刻 的 
值 。 这 时 再 和 其 他 传感器 进行 时 间 对 准 ,可 根据 其 他 传感器 的 采样 时 刻 , 从 本 条 曲 
线 取 出 相应 时 刻 的 测量 值 , 即 可 进行 融合 配 准 。 

综 上 ,常用 的 几 种 时 间 配 准 方法 如 上 所 述 , 但 各 方法 适用 场合 不 尽 相 同 。 

目前 最 小 二 乘法 的 研究 较 多 ,但 用 于 时 间 配 准 模型 简单 ,精度 较 低 。 

曲线 拟 合 法 ,可 以 较 好 地 解决 时 间 不 同步 的 问题 ,但 在 拟 合 区 间 的 左右 两 极 出 
现 大 的 波动 ,使 得 拟 合 误差 增 大 ,尤其 当 进 行 高 阶 曲线 拟 合 时 ,这 种 波动 经 常 发 生 ， 
拟 合 阶 次 越 高 越 好 并 不 总 是 成 立 , 若 用 于 实时 时 间 配 准 , 配 准 的 数据 就 处 在 拟 合 曲 
线 的 一 极 ,误差 较 大 ,对 实时 时 间 配 准 不 适用 。 

插值 法 是 一 种 较 常 用 的 方法 ,根据 插值 法 的 应 用 原则 ,插值 数据 应 在 插值 区 间 

中 部 ,才能 保证 较 高 的 精度 ,因此 用 于 观测 数据 事后 处 理 效果 较 好 ,但 实时 性 不 够 。 

曲线 拟 合法 能 将 不 同 传感器 测 得 的 不 同 采 样 周期 的 数据 对 准 到 同一 时 间 点 上 ， 
以 便 进 行 特征 提取 与 数据 融合 。 同 其 他 算法 相 比较 ,该 算法 计算 简单 ,速度 快 ,提高 
了 融合 效率 。 

在 实际 工程 应 用 中 ,融合 中 心 往 往 需要 根据 目标 量 测 数据 的 时 刻 信息 对 多 个 传 
感 器 送 来 的 同一 目标 的 每 一 个 数据 进行 实时 时 间 配 准 。 为 实现 实时 获得 目标 的 状 
态 ,融合 中 心 需要 简单 且 高 效 的 实时 时 间 配 准 算法 ,以 便 融 合 中 心 在 收 到 目标 的 更 
新 数据 时 ,实时 输出 目标 配 准 航 迹 。 拉 格 朗 日 插值 算法 简单 ,可 满足 计算 高 效 的 要 
求 , 而 采用 目标 跟踪 中 的 自 适应 w-8 滤波 器 预测 的 目标 数据 , 则 可 解决 实时 性 方面 的 
要 求 。 所 以 可 利用 自 适应 a-8 滤波 器 预测 的 目标 数据 结合 同一 目标 已 有 的 估计 值 ， 
采用 Lagrange 三 点 插值 法 进行 时 间 配 准 , 以 达到 实时 配 准 的 目的 0 。 

对 多 传感器 来 说 ,还 有 卡尔 曼 滤波 方法 I* 叶 、 内 插 外 推 方法 "中 滑动 窗口 方 
法 9 等 基本 方法 。 近 年 来 ,Helmick 在 文献 [33] 扩 展 了 自己 在 文献 [34] 的 研究 ,并 
将 其 用 于 异步 传感器 中 ,该 方法 利用 一 步 固 定 步 长 IMM 预测 器 将 每 个 传感器 的 估 
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计 值 转换 到 统一 时 刻 , 但 此 方法 适用 于 解决 距离 较 近 的 两 部 传感器 之 间 的 误差 配 准 
问题 。 

Lin" 涩 研究 了 同 采样 率 , 不 同 传输 延迟 的 异步 多 传感器 时 间 配 准 算法 。Bar- 
Shalom 中 基于 用 于 同步 传感器 的 EX 算法 中 ,提出 了 用 于 异步 传感器 的 扩展 EX 算 
法 一 一 EXX 算法 ,该 算法 将 来 自 不 同 采样 时 刻 的 传感器 测量 转换 为 与 状态 独立 的 系 
统 偏差 伪 测量 ,其 中 伪 测 量 的 测量 噪声 是 传感器 的 系统 偏差 , 且 为 零 均值 高 斯 白 噪 
声 。 该 算法 的 提出 更 能 可 行 并 符合 实际 应 用 需要 。 

Rafati 中 假设 系统 误差 时 不 变 的 情况 下 ,给 出 估计 异步 多 传感器 系统 系统 误差 
方法 ,但 该 方法 的 前 提 假 设 不 适用 于 真实 实际 环境 , 即 实际 中 系统 误差 应 是 动态 随 
机 变化 过 程 。 为 此 ,Rafati 在 文献 [39] 给 出 了 异步 多 传感器 时 不 变 和 时 变 系统 误 差 
的 估计 方法 。 

下 面 简 单 介绍 几 种 常用 于 多 传感器 的 时 间 配 准 算法 。 


1. 卡尔 曼 滤 波 方法 


Sun 在 2004 年 的 文献 [29] 中 ,提出 利用 卡尔 曼 滤 波 方法 解决 非 同步 多 传感器 信 
息 融 合 问题 。 图 9-1 为 实际 应 用 中 常见 的 非 同步 单 轨迹 融合 方法 。 


al 
; ‘ i 关联 se 
NALS 预测 -1 Es 
| 关联 
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图 9-1 非 同 步 单 轨迹 融合 方法 


如 图 9-1 所 示 ,目标 状态 估计 如 下 ,其 中 等 式 右边 的 状态 估计 及 其 协 方差 阵 各 项 
式 都 由 卡尔 曼 滤波 方法 产生 。 
Kat = he H [Phi — Pie] + [Phe + PRs — PH — Pih J [CO] 
Pif: = (I — KiH}) ° Fia Piina Fima d — Kj Hj)" 


2 内 插 外 推 方法 


Alouani 在 1994 年 提出 了 插值 方法 ,并 在 1996 年 对 其 进行 了 扩展 。 其 指出 ,对 
于 某 一 给 定时 间 段 ,系统 能 融合 该 时 间 段 内 所 有 非 同步 传感器 的 测量 信息 。 
以 离散 系统 为 例 , 假 设 某 一 线性 随机 动态 系统 由 N 个 不 同 传感器 组 成 ,T; 为 第 
i 个 传感器 的 采样 周期 ,N, 为 在 每 一 个 采样 间隔 [(k 一 1)T,kT] 内 系统 得 到 的 传 感 
器 量 测 数 据 的 个 数 , 有 (i 二 1,2,…, Ni) 为 测量 获取 时 刻 与 kT 间 的 时 间 差 ,系统 方 
程 为 
te = $k 1,Rk) TH vw 


zeg = Hitra + ui 


| 
其 中 ,zeE R* 为 系统 在 时 间 1 二 kT 的 状态 值 ,T 为 采样 周期 ,<i_ 为 第 i 个 传感器 在 
k— Ai 时 刻 的 测量 值 。 


在 给 定 的 假设 前 提 ply ,yi ,… yi] = IT Lyi | zj 下 ,利用 测量 方程 ,可 得 系 
统 在 时 刻 & 的 状态 估计 值 及 其 协 方差 


N; 
Tele = Pur [Pi zu + X AiR; zi] 
i=1 
N, 


k 
P= Pit 3) CAD? RO~ HD" (RDH; 
=] 


3 滑动 窗口 方法 


Kirubarajan 于 2001 年 提出 了 滑动 窗口 法 ,其 思想 是 将 数据 中 的 最 后 几 帧 同 目 
标 轨 迹 估计 相 结合 ,然后 用 新 的 数据 来 更 新 滑动 窗口 末端 的 目标 轨迹 估计 。 

假设 系统 由 N 个 不 同 传感器 组 成 ,第 & 次 测量 得 到 M,(&) 个 测量 值 且 nn 二 1,2,…， 
N ,每 一 测量 值 用 sme (tm ) 表 示 , 且 mk 二 1,2,…,M,(k) ,tm 为 传感器 的 第 mk 个 
测量 值 采 样 时 刻 。 从 M,(&) 个 提取 出 工 () 个 轨迹 T) ,每 一 轨迹 用 Tn (k) m= 1, 
2,…,L(k)) 表 示 。 现 要 融合 最 后 S 一 1 次 测量 来 估计 目标 轨迹 , 且 S 为 滑动 窗口 宽 
度 。 当 系统 得 到 第 & 次 测量 后 ,融合 操作 在 TC(k 一 S 十 1) 及 M,_s+s(k 一 S 十 2),…， 
AM,(A) 间 进行 。 

图 9-2 为 滑动 窗口 方法 示意 图 。 


TS+1) My.s.2(k-S#2) Mk) 
VO n eee L----J----- ] 
T(E-S+1) Mp-s:a(k-S+2) Mk) 
| 
T(k-S+2) M,(k) 
tee encode ni ce J 
TKS+2) Mo sak-S+3) MD My (k+1) 


Ee Sones 
图 9-2 滑动 窗口 方法 


当 获 取 M,(A) 个 测量 时 ,包含 了 直到 SH 次 测量 的 所 有 测量 值 , 即 TC(k 一 S 十 1) 
及 M,_stz (AR 一 S 十 2)，…, MeCR) 。 利 用 T(R 一 S 十 1) 和 M,_s+z (R-S+2) HEH TR 
S 十 2)。 当 & 十 1 时 刻 的 测量 到 来 时 ,滑动 窗口 向 前 推进 ,包括 了 M,_s+s(k 一 S 十 3),…， 
M, (kR+I UR TC(k 一 S 十 2)。 

值得 注意 的 是 ,通过 上 述 不 同方 法 可 对 多 传感器 进行 时 间 配 准 ,但 在 不 确定 环 
境 下 ,如 有 实时 性 、 无 模型 性 的 要 求 的 系统 ,上 述 方法 将 受到 限制 ,为 此 ,测量 数据 补 
偿 法 被 提出 。 该 方法 在 不 确定 情况 下 ,系统 要 求 具有 动态 重 构 多 传感器 系统 的 能 
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力 , 即 系统 可 动态 增加 或 减少 传感器 。 该 方法 利用 测量 数据 补偿 的 概念 ,结合 模糊 
推理 理论 ,由 于 没有 利用 统计 模型 参数 ,所 以 该 方法 没有 概率 统计 方法 的 应 用 限 
制 中 。 此 外 ,近年 还 有 基于 GNSS 时 间 配 准 方法 ,该 方法 利用 GNSS 时 间作 为 基准 
实现 四 维 航 迹 的 时 间 配 准 [” 。 


9.3 ”人 毕 标 变换 


如 前 所 述 ,空间 配 准 的 任务 是 借助 于 多 传感器 对 空间 共同 目标 的 量 测 对 传感器 
的 偏差 进行 估计 和 补偿 。 

在 多 传感器 融合 中 ,各 个 传感器 得 到 的 信息 都 是 基于 各 自 的 坐标 系 的 ,必须 将 
各 个 传感器 得 到 的 信息 配 准 到 公共 坐标 系 之 下 ,也 就 是 要 进行 空间 配 准 5 。 例 
如 ,一 个 数据 融合 系统 可 能 包括 多 个 不 同类 型 的 传感器 (如 雷达 ,声呐 .红外 等 ), 这 
些 不 同类 型 的 传感器 得 到 相对 于 各 自 位 置 的 径 距 方位 等 极 坐标 量 测 信息 ,不 同 的 
量 测 要 融合 来 估计 直角 坐标 系 下 目标 的 位 置 .速度 。 要 进行 融合 , 则 必须 将 这 些 量 
测 配 准 (转换 ) 到 一 个 公共 参考 空间 , 即 空间 配 准 5 。 


931 常用 坐标 系 

为 了 准确 地 描述 传感器 所 探测 到 的 目标 的 运动 状态 ,必须 选用 适当 的 坐标 系 。 
根据 实际 配 准 过 程 中 可 能 涉及 的 情况 ,下 面 介绍 几 种 常用 的 坐标 系 。 

1. RULE JL E R R (OXY 


原点 取 在 载 机 重心 处 ,有 一 个 坐标 轴 与 载 机 固定 相连 ,X 轴 在 载 机 的 对 称 面 内 ， 
与 载 机 轴线 一 致 指向 前 方 ,Y 轴 处 于 对 称 面 内 ,垂直 于 X 轴 指 向 上 方 ,Z 轴 向 右 
为 正 。 


2 载 机 球 / 极 坐标 系 


机 载 传感器 在 载 机 笛 卡 儿 坐 标 系 中 ,与 NED 坐标 系 和 载 机 坐标 系 同心 ,对 目标 
提供 的 量 测 为 (r,0, 妨 ,其 中 为 径 向 距离 ,0 为 方位 角 ,7 为 俯仰 角 。 


3 地 心地 固 坐标 系 (earth-centered eathfixed coordinate, ECEP) 


以 地 球 质心 为 原点 ,随地 球 矢量 旋转 ,Z 轴 指 向 协议 地 极 原点 ,代表 转轴 的 方向 ， 
即 Z 轴 与 地 球 自转 轴 相同 ,指向 北极 ,X 轴 指 向 过 格林 威 治本 初子 午 线 与 赤道 交点 
的 笛 卡 儿 空间 直角 坐标 系 ,了 轴 和 2 轴 、X 轴 构 成 右手 坐标 系 。 


4 大 地 坐标 系 (geodetic coordinate) 
Hs FAA bs ACL A. HD) ,其 中 工 为 地 理 经 度 ,4 为 地 理 纬度 , 互 为 海拔 高 度 。 
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932 坐标 系 的 选择 


跟踪 坐标 系 可 采用 上 述 任何 一 坐标 系 ,但 从 传感器 应 用 背景 出 发 ,坐标 系 选择 
有 一 定 的 原则 。 在 杂 波 环境 下 ,跟踪 单个 目标 时 ,一 般 采 用 直角 坐标 系 `NED 坐标 系 
或 球面 坐标 系 。 在 多 回 波 环境 下 跟踪 多 个 目标 时 ,或 使 用 多 个 平台 进行 目标 跟踪 
时 ,采用 混合 坐标 系 。 坐 标 系 选 择 原则 应 满足 以 下 几 点 口 和 4 ， 

(1) 易于 目标 的 运动 描述 ; 

(2) 满足 滤波 器 的 带宽 要 求 ; 

(3) 易于 状态 耦合 和 解 耦 ， 

(4) 较 小 的 动态 和 静态 偏差 ; 

(5) 在 跟踪 精度 满足 的 情况 下 减少 计算 量 。 


933 坐标 转换 
1. 由 大 地 坐标 系 向 ECEF 的 转换 


假设 PARA ACA by CLA H) , I CAE KY ECEF 坐标 (z,y,z) 为 

x = (N+ H)cosàcosL 

y = (N + H)cosAsinL (9-13) 
= [NQ —e’) + H]sinà 


(3 


sth, N=—_4__, 
WV1 一 ez sin’A 


a 为 地 球 椭 球 长 半径 ; 

e 为 地 球 偏心 率 。 

2 由 载 机 球 极 坐标 系 向 载 机 笛 卡 儿 坐 标 系 的 转换 

假设 载 机 传感器 对 目标 的 量 测 为 (r,0,7), 则 其 相应 的 第 卡 儿 坐标 (x,y,z) 为 
x 一 rcosycos0 


y = rcosysinð (9-14) 


z = rsin 
3 由 EOF 向 大 地 坐标 系 的 转换 


假设 P 点 的 ECEF 坐标 为 (rz,y*z), 则 其 相应 的 大 地 坐标 ( 工 ,A, 互 ) 为 


à = 2arctan[ (Vz? +y? —x)/y] (9-15) 
XT LAH 的 转换 值 ,Paul 第 一 次 提出 了 精确 的 解析 变换 公式 


FIF 了 时间 与 空间 对 准 .309.， 
a= (7, +a’%e)/C1—e) 
B= (i aee) Aa e) 
q =1+13. 52 @ —#)/ (22 +B)? 
3 

p= 
t= (2° +B)(pt p')/12—B/6+ 27/12 
L = arctan( (x/2+J¢ + 2/4 —B/2 —t +az/ (44r) )/rs ) 
H =r,,/cosp—R 
而 且 , 当 x/a 充分 小 时 ,L 的 表达 式 应 该 蔡 换 为 

L = arctan((a+ B+ Y)2/(2Bray) — Y (a + 1)? a VAR ray )) (9-17) 
其 中 ,Y= Va 一 。 


4 坐标 平移 


(9-16) 


设 任意 一 点 也 在 坐标 系 OX。Y。2Z。 中 的 位 置 为 
Xa = lta s ya sza] (9-18) 
坐标 系 OXYZ 和 坐标 系 OX。Y。Z。 的 各 个 坐标 轴 平 行 , 坐 标 系 OX。Y。Z。 的 原 
点 在 坐标 系 OXsYsZ, 中 的 坐标 为 
xX = [元 ,yz]7 (9-19) 
则 P 了 在 OX。,Y,Z。 中 的 位 置 为 
ty = lanja] =at (9-20) 


5 坐标 旋转 


设 任意 一 点 P 在 坐标 系 OX.Y.Z。 中 的 位 置 为 x. 一 [zs,yo,xo] ,而 在 坐标 系 
OXYZ, 中 的 位 置 为 


Xo = [zs ys zs] (9-21) 
假定 这 两 个 直角 坐标 系 的 坐标 原点 共 点 , 则 根据 两 坐标 系 间 的 几何 关系 可 知 
长 王 了 sx (9-22) 


其 中 
cos(X,,X,) cos(X,-Y,) cos(X,,Z,) 
Ly. = | cos(Y;,X.) cos(¥,,Y.) cos(¥,»Z,.) (9-23) 
cos(Z,»X,) cos(Z,,Y,) cos(Z,,Z,) 
A BRER PRHE ME Loa TG AY GWE TE 28 AB AF 
Li, = Lit = Las (9-24) 
坐标 转换 矩阵 的 取 值 可 以 由 基本 旋转 矩阵 的 合成 得 到 。 
假如 ,对 坐标 原点 共 点 的 一 个 载 机 坐标 系 和 ECEF 的 关系 如 图 9-3 所 示 , 则 载 
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Xo 


图 9-3 和 载 机 坐标 系 和 ECEF 的 关系 


机 坐标 系 相 对 地 理 坐 标 系 空间 位 置 可 以 由 载 机 坐标 系 依次 绕 三 个 不 同 的 轴 转 动 的 
三 个 转角 来 确定 


O= A Yafa 


Tı 


= de 
ie meg O XYZ heey 
根据 上 述 旋转 顺序 ,可 得 到 由 地 理 坐 标 系 到 载 机 坐标 系 的 转换 矩阵 
[cosp — sing "| 


O-— XiY121 O— X,Y,Z, 


C} = | sing cosp 0 (9-25) 


L 0 0 1 
rl 0 0 
C=|0 cos 中 (9-26) 
LO 一 sin0 cos 

[cosy 0 —siny 
GG=| 0 1 0 | 
Lsiny 0 cosr 
GQ = acc, 


[ cosveosy + sinysinésing — cosyYsin + sinysinécosp 一 SinycosO 


(9-27) 


= cos@sing cosdcosp sin? 
Lise: cosysindsinf — sinysing— cosysindcosp —cosYcosd | 
由 于 在 旋转 的 过 程 中 ,三 个 轴 始 终 保持 垂直 ,C2 为 正 交 和 矩阵 ,因此 ,C2 二 (Cs)7。 
对 于 坐标 原点 不 共 点 的 两 个 任意 直角 坐标 系 之 间 的 相互 转换 可 以 采用 先 旋转 
再 平移 的 方法 来 完成 。 
下 面 , 根 据 工 程 中 传感器 所 处 的 位 置 . 装 备 的 需求 等 要 求 , 现 以 平台 级 和 系统 级 
为 例 ,来 讨论 其 坐标 变换 。 
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1. 平台 级 坐标 配 准 的 坐标 转换 


平台 级 配 准 的 背景 是 各 传感器 间 的 物理 位 置 的 距离 相对 检测 目标 的 距离 可 忽 
略 不 计 , 如 某 同 一 飞机 或 同一 舰 船上 的 两 部 传感器 。 因 此 ,可 将 它们 看 做 是 共 原 点 
的 ,此 时 平台 级 配 准 的 任务 是 将 不 同 传感器 观测 坐标 系 中 的 量 测 数据 转换 到 规定 的 
公共 坐标 系 即 可 。 

假设 某 一 传感器 对 一 目标 的 量 测 值 为 


es 
7 


其 中 ,r 为 径 向 距离 ,0 为 方位 角 ,7 为 俯仰 角 。 

一 般 可 以 认为 传感器 的 观测 坐标 系 和 公共 坐标 系 间 是 共 原 点 的 ,因此 径 向 距离 
可 看 做 是 不 变 的 ,只 是 在 方位 和 俯仰 上 有 一 个 夹 角 , 若 设 这 些 夹 角 为 A0、A7, 则 目标 
在 公共 坐标 系 下 的 极 坐标 为 


0 十 Ab 
q+ An 


v= 


相应 的 公共 坐标 下 的 直角 坐标 为 
x = Reos(y+ Ay) cos(0 + AA) 
| = Reos(y+ Ay)sin(@ + Ad) 
z = Rsin(y+ Ay) 
上 式 即 为 平台 级 坐标 转换 的 工作 5 。 若 考虑 偏 航 角 、 横 滚 角 等 姿态 信息 , 则 同 
样 可 进行 平台 级 内 部 的 转换 69 。 
对 两 个 移动 的 平台 ,其 相对 物理 位 置 变 化 且 相 距 较 远 ,此 时 ,平台 级 配 准 方法 不 
再 适用 。 系 统 级 配 准 是 将 各 个 平台 传感器 提供 的 数据 实时 地 转换 到 融合 中 的 地 理 
坐标 系 中 。 常 采用 的 坐标 变换 方法 是 球 极 投影 法 ( 即 立 体 几 何 投影 法 )595 ,但 由 于 
自身 的 弊端 名 ] ,会 使 坐标 转换 误差 引入 到 系统 量 测 中 及 数据 产生 变形 等 现象 。 现 在 
地 理 坐 标 变换 法 是 领域 内 公认 的 一 种 高 精度 坐标 变换 方法 ,该 方法 以 大 地 坐标 系 作 
为 统一 的 坐标 系 来 进行 坐标 变换 。 


2 系统 级 坐标 配 准 的 坐标 转换 


假设 有 2 架 载 机 : 载 机 1 和 载 机 2, 且 设 载 机 1 为 融合 中 心 , 则 系统 级 坐标 配 准 
的 坐标 转换 为 : 

1) 载 机 2 的 载 机 坐标 系 到 载 机 2 的 地 理 坐 标 系 的 转换 

设 目标 T 的 真实 方位 为 (地 (4A) OF Ck) ot K) BBL 2 在 第 k 次 采样 时 刻 对 目标 
本 的 测量 为 (rs Ck) s 0z Ck) ,mp (RY) > (Ar Ck) ,Ab Ck) 5 ADC)) 为 偏差 量 , Cn CR) 
n3 Ck) ,nn2(k)) 为 量 测 噪声 。 
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则 目标 在 载 机 2 的 载 机 坐标 下 的 直角 坐标 为 
xi = re(k) cosm (k) cosh: (k) 
| = r2(k) cosy (k) sins (k) 
z? = rz(k)sinm (k) 
假设 载 机 2 在 第 次 采样 时 刻 的 偏 航 角 为 ws Ce) ,俯仰 角 为 Po Ch). BEIR PA HI 
Yo (&A), 则 载 机 坐标 系 到 载 机 地 理 坐标 系 的 变换 关系 如 图 9-4 所 示 ,变换 矩阵 为 


图 9-4 载 机 坐标 系 到 载 机 地 理 坐 标 系 坐标 变换 关系 示意 图 


bal(k) balk) bos(k) 


bulk) bak) bis(k) 
R: (k) = | 
ba (k) bak) ba (k) 


其 中 ,0 Ck) = cosp, (k) cosas (k) ; 
bız (k) = sinf; (k) cosa: (k)siny: (k) — sina; (k) cosy: (k); 
bı; (k) =sinf; (k) cosa: (k)cosy: (k) — sina: (k)siny: (k); 
ba (k) = cosh; (k)sina: (k); 
bz (k) =sinf: (k) sinaz (k)siny: (k) + cosaz (k)cosy: (k); 
bz; (k) = sinf; (k) sina: (k) cosy: (k) — cosa: (k)siny: (k); 
ba (k) =— sinp: (k); 
bs: (k) = cosh; (k) sinY2 (k); 
bss (k) = cosh; (k) cosy: (k) 。 
因此 ,可 得 到 目标 在 载 机 地 理 坐 标 系 中 的 坐标 为 


x(k) xz (k) 
no |- R:(k)| yz (k) 
z2 (k) zz (k) 


2) 载 机 2 地 理 坐 标 系 到 大 地 坐标 系 的 变换 

(1) 坐标 旋转 

载 机 地 理 坐 标 系 和 大 地 坐标 系 的 旋转 关系 如 图 9-5 tas. FP Hh BAB pe CLA, 
AH) Bean BL it FE He A BE A 表示 载 机 所 在 地 理 位 置 的 纬度 , 互 表示 载 
机 所 在 地 理 位 置 的 大 地 高 度 。 
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图 9-5 载 机 地 理 坐 标 系 向 与 大 地 坐标 系 平行 的 坐标 系 变换 关系 示意 图 


由 图 9-5 可 得 出 旋转 矩阵 为 
— cosLz (k)sinà: (k) —sinL,(k) — cosL,(k)cosA,(k) 
us | | 


— sinL, (k)sinà: (k) cosL: (k) — sinl; (k )cosà: (k) 
cosà: (k) 0 — sind, (k) 
可 得 目标 在 此 坐标 系 中 的 坐标 为 
Xalk) x(k) 
E = reli | 
za (k) za (k) 


(2) 坐标 平移 
用 (Ls(k) sà k) ,Hs(k)) 表 示 第 kk 次 采样 时 刻 载 机 2 在 地 理 坐 标 系 中 的 坐标 。 
下 面 计算 载 机 2 在 大 地 坐标 系 中 坐标 为 


X2(k) (N2(k) + H2(k)) cosà: (k) cosLz (k) 
区 = [xo + H: (k) cosh, (k) sinL, (k) 
Z: (k) CN: Ck) — e°) + H: (k) ]sinàz (k) 
其 中 ,Ns(k) 二 一 一 < 一 一 ,为 第 次 采样 时 刻 载 机 2 HE E f EER 9 SR ID 


J1—e sin2A (k) 
西 曲率 半径 ; a 为 地 球 椭 球 长 半径 ; e 为 椭 球 第 一 偏心 率 , 则 目标 在 大 地 坐标 系 中 的 
坐标 为 


Xs (k) Xalk) X: (k) 
Ys (k) |= | ys (k) | 十 | Y2 Ck) 
Za(k) za(k) Za (k) 


(3) 载 机 地 理 坐 标 系 到 融合 载 机 的 地 理 坐 标 系 的 变换 
可 通过 上 述 方法 的 逆 过 程 来 求 将 载 机 2 第 & 次 采样 时 刻 的 观测 值 旋转 平移 至 融 
合 载 机 即 载 机 1 的 坐标 系 中 


Zi2(k) Xa2(k) X,(k) 
ylk) |= TY | | Y2 k) | 四 
ziz (k) Zs (k) Z1(k) 


1314 ,sso 多 涝 信息 融会 理论 及 应 用 
上 式 中 ,T, 和 的 定义 类 似 , (Xi(k) ,Yi1(k) ,Zi(k)) 为 第 有 次 采样 时 刻 的 融合 
载 机 1 在 大 地 坐标 系 下 的 坐标 9。 


9.4 空间 配 准 算法 


从 20 世纪 80 年 代 , 以 美国 为 首 的 北约 国家 已 经 对 其 在 C* 系 统 中 发 现 的 传感器 
配 准 问题 展开 研究 。1986 年 ,美国 政府 科技 报告 中 认为 传感器 配 准 问 题 已 经 成 为 
大 多 数 系统 的 瓶颈 ; 1995 年 ,美国 海军 技术 报告 (用 于 航 迹 相关 和 融合 的 两 异步 传 
感 器 实时 偏差 估计 和 对 准 江 首次 提出 相对 配 准 和 绝对 配 准 的 概念 ; 1996 年 ,美国 
海军 技术 报告 (基于 GPS 的 传感器 绝对 配 准 )59 首 次 将 载 有 GPS 接收 设备 的 合作 目 
标 用 于 传感器 配 准 。 当 前 ,美国 军队 在 绝对 参考 基准 的 条 件 下 ,基本 解决 了 传感器 
的 配 准 问题 。 

空间 配 准 算法 通过 对 由 于 坐标 转换 .距离 偏 移 方位 偏 移 以 及 雷达 定位 不 准 等 
原因 引起 的 系统 误差 进行 准确 的 估计 ,从 而 保证 后 续 的 多 雷达 数据 融合 能 够 正确 、 
有 效 地 实现 数据 处 理 过 程 。 常 用 的 空间 误差 配 准 算法 可 分 025-5 : 四 离线 估计 法 : 
该 类 方法 适用 于 目标 位 置 已 知 , 且 传 感 器 的 系统 误差 相对 于 时 空 都 是 恒定 的 情况 ， 
回 在线 估计 法 : 该 类 方法 多 用 于 目标 位 置 未 知 ,但 传感器 的 系统 误差 相对 于 时 空 仍 
是 恒定 的 情况 ; @ 联 合 估计 法 : 该 类 方法 同时 对 传感器 探测 的 目标 状态 和 传感器 的 
系统 偏差 进行 估计 。 


1 离线 估计 方法 


Burkerr 沁 实时 质量 控制 法 (RTQC) ,主要 是 对 各 传感器 所 测 得 的 数据 进行 平均 
处 理 , 取 平 均值 作为 传感器 的 观测 值 。 该 算法 要 求 目 标 是 分 布 于 两 个 雷达 站 的 两 
侧 ,不 能 距离 两 个 雷达 站 太 近 也 不 能 太 远 ,在 工程 应 用 上 有 一 定局 限 性 。Heung55 
最 小 二 乘法 算法 (LS) 的 思想 是 运用 最 小 二 乘法 算法 对 传感器 每 个 时 刻 获得 的 数据 
进行 处 理 , 运 算得 到 系统 误差 的 参数 估计 ,再 利用 估计 值 对 观测 值 进行 修正 。 
Dana) 对 最 小 二 乘 算法 进行 推广 ,提出 了 广义 最 小 二 乘法 (GLS) ,他 根据 传感器 所 
测 得 数据 的 方差 为 每 个 测量 值 赋予 不 同 的 权 值 , 然 后 运用 最 小 二 乘 算法 进行 系统 误 
差 估计 。 

上 面 的 方法 都 是 基于 统计 模型 的 ,要 求 对 所 有 时 刻 的 量 测 进行 存储 后 再 计算 。 
这 样 随 着 时 间 的 推移 ,存储 空间 和 计算 能 力 的 需求 也 随 之 倍增 。 并 且 在 算法 推导 过 
程 中 ,忽略 了 量 测 噪声 和 各 传感器 相对 于 公共 坐标 系 的 偏差 对 系统 误差 的 影响 。 所 
以 只 有 当量 测 噪声 较 小 的 时 候 , 算 法 的 性 能 才 会 比较 好 。 

Leungt 趾 提出 的 极 大 似 然 法 (ML) 、Zhou55 提 出 的 精确 极 大 似 然 法 (EML) 主要 
是 利用 传感器 在 系统 平面 中 的 量 测 值 ,运用 极 大 似 然 法 对 目标 的 位 置 和 传感器 的 偏 
差 进行 估计 ,并 运用 了 递归 优化 来 加 快 估计 的 收敛 速度 。 

但 上 述 的 ML M EML 方法 只 应 用 于 两 个 同类 传感器 。 在 ML 的 基础 上 ,为 了 


和 

扩大 其 应 用 范围 , McMichael? 提出 了 改进 的 最 大 似 然 配 准 方法 (MLR) ,克服 了 
ML 的 缺陷 ,该 方法 能 处 理 任何 数量 的 非 同类 传感器 。Okello'9 以 MLR 算法 为 基 
础 ,对 目标 状态 模型 未 知 的 多 异类 传感器 的 系统 误差 估计 进行 了 详细 仿真 研究 、 验 
证 和 分 析 。 

以 上 的 方法 都 是 在 一 个 二 维 平 面 内 进行 计算 的 ,基于 二 维 区 域 性 平面 对 传感器 
的 量 测 值 进行 投影 ,转换 到 公共 坐标 系 内 进行 计算 。 如 果 传 感 器 相距 较 远 , 则 必须 
考虑 地 球 曲 率 对 传感器 的 测量 值 的 影响 。 为 此 ,学 者 进行 了 一 系列 改进 中。 

为 解决 基于 二 维 区 域 性 平面 中 立体 投影 带 来 的 次 端 ,Zhou, Heung’) 等 提出 基 
于 地 球 坐标 系 的 误差 配 准 方法 。 将 传感器 的 测量 值 利用 测 地 转换 方法 转换 到 地 球 
坐标 系 中 ,把 该 坐标 系 中 的 传感器 偏差 归结 为 传感器 本 身 的 偏差 ,最 后 用 LS 方法 估 
计 传 感 器 偏差 。 张 建 业 [9 基于 二 维 平 面 的 最 小 二 乘 算法 原理 ,将 其 推广 到 三 维 
空间 。 

离线 估计 法 的 限制 主要 是 需要 关联 的 目标 测量 集合 这 个 条 件 。 但 是 在 杂 波 环 
境 , 当 多 个 传感器 非 同步 县 它们 具有 非 同 一 的 检测 概率 时 ,上 述 条 件 难以 满足 " 。 


2 在 线 估计 法 


采用 离线 估计 方法 来 估计 系统 误差 不 具有 实时 功能 ,为 此 ,众多 学 者 提出 了 一 
系列 在 线 系统 误差 估计 方法 。 赵 杰 55 提 出 了 序 贯 最 小 二 乘 的 系统 误差 估计 方法 ,该 
方法 不 用 存储 过 去 的 测量 数据 ,不 仅 节省 存储 空间 ,而 且 能 实时 估计 出 系统 误差 , 张 
觅 在 文献 [73] 提 出 了 递 推 最 小 二 乘 的 系统 误差 估计 方法 ,但 该 类 方法 不 能 实时 估计 
出 目标 状态 。 

为 同时 估计 目标 状态 和 系统 误差 ,通常 将 传感器 探测 目标 的 运动 状态 和 系统 误 
差 向 量 联合 起 来 ,组 成 扩 维 的 状态 向 量 ,通过 构建 合理 的 状态 方程 和 量 测 方程 ,再 应 
用 滤波 方法 同时 对 目标 的 状态 和 空间 误差 进行 同时 估计 。 

Helmickc5 利 用 卡尔 曼 滤波 方法 来 估计 传感器 偏差 。 该 方法 以 某 一 传感器 为 参 
考 ,利用 多 个 传感器 对 目标 的 位 置 观测 值 的 微分 估算 出 传感器 的 偏差 ,随后 把 其 余 
各 传感器 都 对 准 到 参考 坐标 系 中 。 该 方法 适用 于 平台 级 位 置 未 知 的 多 传感器 误差 
较 小 且 时 不 变 的 情况 。 

在 卡尔 曼 滤波 方法 的 基础 上 , 扩 维 卡尔 曼 滤波 (ASKF) 方 法 早期 被 学 者 提出 , 它 
将 目标 状态 向 量 进行 扩 维 ,把 系统 误差 和 目标 状态 放 在 一 起 作为 一 个 新 的 单独 向 
Ht, 但 该 类 方法 在 非 线性 等 系统 中 , 其 执行 性 存在 一 定 缺 陷 。Friedland"、 
Ignagnil™) SEX} ASKF 的 缺点 ,提出 了 解 耦 滤波 (DKF) 方 法 ,该 类 方法 用 两 个 平 
行 、 降 阶 的 滤波 器 分 别 来 蔡 代 ASKF 方法 。 但 该 类 方法 不 能 解决 惯性 导航 系统 中 传 
感 器 的 系统 偏差 估计 问题 。 

在 实际 工程 中 ,目标 建 模 系统 多 为 非 线性 系统 ,为 了 估计 非 线 性 系统 中 的 系统 
误差 ,Nabaa 中 利用 扩展 卡尔 曼 滤波 (AEKF) 方 法 解决 了 目标 为 非 线 性 转换 坐标 机 
动 模型 且 分 布 式 传感器 的 场景 下 系统 误差 估计 问题 ,该 方法 综合 考虑 了 传感器 系统 
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偏差 和 相对 于 公共 参考 坐标 系 的 位 置 . 方 位 误差 ,但 要 求 传感器 时 钟 同 步 , 无 传感器 
测量 噪声 。 

文献 L77 一 81] 等 给 出 了 利用 UKF 粒子 滤波 等 方法 对 多 平台 多 传感器 的 目标 状 
态 和 系统 误差 估计 方法 。 此 类 方法 中 ,系统 误差 常 被 假设 为 是 时 不 变 的 ,该 假设 在 
实际 中 是 不 准确 的 ,为 此 ,这 成 为 系统 误差 配 准 中 需要 考虑 的 问题 。 一 类 方法 是 建 
立 系统 误差 时 变 模型 ,Lin 在 文献 [82] 提 出 EX 算法 ,该 算法 建立 动态 时 变 系统 误差 
模型 和 伪 量 测 模型 ,利用 已 有 常用 滤波 方法 来 估计 系统 误差 ,其 中 时 不 变 系统 误差 
可 以 看 做 是 其 特例 。 对 于 机 动 雷 达 来 说 ,除了 存在 量 测 系 统 误 差 外 ,还 存在 姿态 角 
系统 误差 ,可 用 Lin 1 AY MEX 方法 来 消除 因 机 动 雷达 和 固定 雷达 模型 不 匹配 造成 
的 雷达 系统 误差 估计 损失 。 宋 强 5 在 Lin X D 研究 的 基础 上 ,对 EX 算法 进行 了 修 
IE ,直接 利 用 传感器 量 测 数据 来 构造 伪 量 测 ,修正 后 的 EX 算法 ,结构 精简 ,计算 复杂 
度 减 少 ,同时 提出 了 反馈 式 多 目标 多 传感器 系统 误差 估计 融合 估计 方法 ,改善 了 原 
有 EX 算法 的 估计 精度 。 

另 一 类 方法 是 尝试 建立 一 个 与 系统 误差 模型 无 关 的 配 准 处 理 过 程 , 常 采用 一 些 
智能 化 算法 进行 处 理 , 通 过 构造 相应 的 目标 函数 ,将 系统 误差 配 准 转换 为 一 个 在 一 
定 范围 内 ,寻找 适当 的 系统 误差 参数 ,使 适应 函数 恰好 取得 极 值 的 问题 。Karniely'3] 
针对 系统 误差 的 影响 因素 不 确定 性 的 问题 ,用 基于 机 器 学 习 理 论 的 神经 网 络 方法 来 
估计 系统 误差 ,但 由 于 神经 网 络 的 训练 时 间 较 长 ,不 能 满足 实时 性 要 求 。 王 建 卫 [9 
将 系统 误差 配 准 问题 转换 为 非 线性 优化 问题 ,通过 模拟 退火 方法 进行 系统 误差 估 
计 。 该 方法 对 观测 噪声 不 敏感 ,不 需 事先 知道 系统 误差 , 且 适 用 于 不 同类 型 的 传 感 
A TROT RTQC 为 基础 ,构造 合适 的 误差 配 准 的 目标 函数 ,将 系统 误差 配 准 问 
题 转 换 为 非 线性 优化 问题 ,运用 遗传 算法 对 目标 函数 的 最 优 值 进 行 求 取 来 实现 系统 
误差 的 估计 。 

以 上 算法 都 是 解决 系统 误差 是 固定 或 符合 某 一 时 变 模 型 的 情况 , 当 传 感 器 受到 
外 界 环境 干扰 和 内 部 噪声 影响 时 ,其 偏差 会 发 生 跳 变 。 如 在 机 载 雷达 对 目标 进行 跟 
踪 时 , 当 雷 达 受到 干扰 源 影响 ,或 其 探测 角度 和 探测 距离 超出 一 定 门限 ,或 机 载 雷 达 
探测 频率 频繁 切换 等 ,都 会 引起 雷达 和 导航 设备 测量 误差 量 的 跳 变 ,此 时 已 有 的 传 
统 配 准 算法 不 再 适用 , 连 峰 "9 在 Li 中 的 基础 上 ,提出 一 种 基于 广义 似 然 比 (GLR) 的 
自 适应 在 线 配 准 算法 ,利用 广义 似 然 比 对 配 准 公式 中 的 测量 残 差 进行 检验 ,通过 
GLR 检验 ,从 而 估计 出 偏差 跳 变 的 时 刻 和 跳 变 量 的 大 小 ,同时 避免 了 目标 机 动 对 估 
计 的 影响 。 

对 在 线 估 计 法 ,特别 对 扩 维 估 计 方 法 来 说 ,它们 会 导致 通信 费用 提高 ,原因 在 于 
雷达 每 次 扫描 后 ,大 容量 测量 数据 必须 通过 一 定 带宽 信道 传 到 处 理 中 心 ; 此 外 ,系统 
误差 的 估计 性 能 还 受 数据 关联 结果 的 影响 ,系统 误差 配 准 的 主要 前 提 条 件 是 系统 具 
有 有 效 的 关联 结果 5 。 


3 联合 估计 法 
当 传感器 的 系统 误差 是 定常 时 ,通过 对 局 部 传感器 测量 集 的 批 处 理 即 可 求 取 系 


第 人 人 
统 误差 的 估计 值 , 然 后 利用 估计 值 对 传感器 进行 校准 后 便 可 进行 后 续 的 融合 处 理 。 
但 是 , 当 技术 故障 或 雷达 天 线 受 风向 改变 等 因素 的 影响 时 ,传感器 的 测量 系统 误差 
会 产生 突变 。 这 就 需要 在 线 对 系统 配 准 和 航 迹 融合 进行 联合 处 理 C 。 

Lif) ,Boje[9 , Bandyopadhyay“ , Moradkhani 9 等 提出 的 扩 维 卡尔 曼 滤波 
(ASKF) 方 法 能 联合 估计 出 目标 状态 和 系统 误差 。 该 类 方法 中 包括 有 扩 维 的 状态 空 
间 .诸如 EKF 或 UKF 等 一 系列 卡尔 曼 滤波 器 ,以 此 来 估计 扩 维 系统 中 的 状态 。 但 
扩 维 卡 尔 曼 滤波 方法 的 计算 不 灵敏 ,特别 对 模型 不 准确 或 有 噪声 特性 限制 的 系统 更 
是 如 此 BG23 。 为 此 ,如 前 所 述 ,Friedland[79 、Ignagnic5 等 针对 ASKF 的 缺点 ,提出 了 
解 看 滤波 (DKF) 方 法 。 同 时 , 宋 强 “中 对 AEKF、AUKF 等 算法 进行 了 研究 仿真 及 
分 析 。 

Li 在 文献 [96] 给 出 一 种 用 于 多 传感器 监视 的 状态 估计 和 系统 误差 估计 、 航 迹 关 
联 相 结合 的 EM-KF 算法 ,算法 核心 是 考虑 了 实际 工程 中 数据 关联 和 传感器 的 系统 


误差 之 间 的 相互 影响 关系 。 真实 目标 
Okello 中 提出 了 一 种 分 布 式 传感器 T Aes 
配 准 和 航 迹 - 航 迹 融 合 联合 方法 。 该 方法 LA l N 


在 高 斯 假设 的 前 提 下 ,基于 分 布 的 跟踪 
器 的 等 效 测量 ,利用 贝 叶 斯 方法 推导 出 
配 准 解决 方法 。 但 目标 多 种 运动 模型 没 


有 涉及 。 
下 面 介 绍 几 种 基本 的 空间 配 准 fe RA 区 域 2 fe itd 
算法 。 图 9-6 ”相对 于 一 个 真实 目标 的 传感器 斜 距 、 
假设 有 两 个 传感器 a,b, 它 们 之 间 有 方位 角 偏差 和 量 测 得 到 的 目标 位 置 


斜 距 和 方位 角 偏差 Ara AO, ,Am ,Ab 。 相 关 的 几何 位 置 关系 如 图 9-6 所 示 。 
1 实时 质量 控制 法 


实时 质量 控制 法 (real time quality control,RTQC) 是 一 个 简单 的 平均 方法 。 在 
RTQC 方法 中 


Lak — Loe ASin0kAra — sinds,2 Ars 十 makcosOkAU — ro, COSO, MO, 
(9-28) 


Yak — Yok A COSOs, Ara — COSA, Ars — ran SinOe,4 0a + ro, cosOs, AOp 

其 中 有 两 个 分 量 ,而 且 左 边 为 量 测 的 函数 ,右边 有 四 个 未 知 量 , 即 Ar, A0 , Ar, » AO, ,所 
以 式 (9-28) 是 负 定 的 。RTQC 方法 试图 通过 下 面 的 机 制 来 解决 这 一 问题 ,并 且 反 过 来 
改善 数值 条 件 。 每 次 当 传感器 a 和 45 报告 区 域 1 中 的 一 条 航 迹 的 位 置 时 , 式 (9-28) 便 
产生 两 个 方程 .分别 是 Ar. AO, ,Ars AO, 的 函数 。 类 似 地 ,区 域 2 中 的 位 置 报告 导致 
了 另外 两 个 方程 。 这 四 个 方程 用 来 计算 Ar, s A0, + Ary ,A0,。 这 一 方法 的 局 限 性 是 数 
据 必 须 沿 连接 两 个 传感器 的 直线 对 称 分 布 。 如 果 一 条 航 迹 中 的 数据 完全 位 于 这 条 
直线 的 一 边 , 则 RTQC 方法 不 好 应 用 。 此 外 , 当 数 据 集 只 包含 很 少 的 量 测 时 ,这 一 方 
法 也 不 能 产生 可 以 接受 的 结果 。 
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2 最 小 二 乘法 


LS 方法 通过 下 面 的 机 制 来 消除 RTQC 方法 的 局 限 性 。 假 定 目标 始终 位 于 两 个 
传感器 的 重 又 区 域 , 考 虑 不 同时 刻 的 传感器 量 测 , 也 就 是 说 ,k 二 1,2,…,N。 在 每 个 
时 刻 &, 产 生 如 下 一 对 方程 

(zs — Te) sind, + (ya — ys) cos), Ar, — cos(0, — s) Ar, 一 mssin(0 — 0s) A0, 


(zs — ®a) sinh, + (ys — Ya ) cos, cos(0, — 6) Ar, + Ar, + rasin(@, — 0s) A0, 
(9-29) 
在 N 个 量 测 之 后 ,总 共 就 有 2N 个 方程 .它们 足以 用 来 求解 上 面 给 出 的 四 个 未 知 量 。 
相应 地 ,就 可 以 得 到 如 下 一 组 线性 方程 


z= Ax (9-30) 
其 中 ， 
部 二 | ter = Y= ors P= iN 
(9-31) 
w= EM AG Ar, Ad)" 
sinQ,,1 Ta. COSO,,1 —sin®  — rcosO,, 
cos0. 一 ruisin0.. 一 cosb raa Sins, 
sin, ra,2 COSO, ,2 —sinh,2 —1rs,2c0Sh,2 
A = | cos0 一 rozsin0..。 — cosh,» rs,2 8inds,2 (9-32) 
sinĝa,n TaN COSÎa,N 一 Sinb.N — re,n COSÔe, N 
cosĝa, n 一 meNSin0N 一 cosON roNsin0,N 


由 式 (9-30) 可 以 看 出 ,这 一 线性 系统 是 超 定 的 ,在 最 小 二 乘 意义 下 ,可 以 得 到 传 
感 器 偏差 向 量 x 的 估计 为 
xX = (ATA) A" (9-33) 


3 极 大 似 然 方法 


LS 方法 为 极 大 似 然 (maximum likelihood. ML) 的 一 个 特例 ,在 ML 方法 中 考虑 
了 传感器 的 随机 量 测 噪声 。 假 定 传感器 相应 于 偏差 向 量 x 的 随机 量 测 噪声 向 量 为 
v= [Lv ve, Uy, va 了 本 (9-34) 
其 中 ,Ar + AO, + Ary ,Ab 表示 传感器 a 和 4 的 斜 距 和 方位 角 量 测 噪声 ,v 服从 高 斯 分 
布 , 且 
ELv]=0 
== covLv] = diag {o;, 0, o 
考虑 传感器 的 随机 量 测 噪声 时 


(9-35) 


FIF .. 时 间 与 空间 对 准 319 
ra = r+ âr, Pw, 


0, = tt A0, + v9 
f . (9-36) 
rs = ret Ar, + Ur, 
0, 一 0 十 Ab + ve, 
对 于 偏差 向 量 x 和 量 测 噪声 向 量 v 进行 线性 化 ,可 得 N 次 量 测 后 的 线性 方程 
x = A(x+ v) = Ax + Ay (9-37) 
进一步 ,由 式 (9-35) 可 知 


E[Av]=0 


(9-38) 
C=cov[Av] = AZA" 


则 传感器 偏差 向 量 x 的 ML 估计 为 
£ = (ATCTA)TATC z (9-39) 


4 广义 最 小 二 乘法 


广义 最 小 二 乘 (generalized least square,GLS) 方 法 也 考虑 了 传感器 的 随机 量 测 
噪声 ,传感器 偏差 向 量 x 的 GLS 估计 结果 与 式 (9-39) 完 全 相同 ,只 是 在 计算 协 方差 
阵 C 时 令 所 有 的 非 对 角 块 为 零 , 即 

C= diagiC,, C, °, Cy} (9-40) 
其 中 

三才 25 (9-41) 
而 A; 为 式 (9-32) 的 矩阵 A 的 第 2i 一 1 行 与 第 2 行 构成 的 分 块 矩阵 。 


9.5 量 纲 对 准 


除了 前 几 节 常 使 用 的 时 空 对 准 技术 来 处 理 传感器 系统 误差 外 ,还 要 注意 的 是 在 
做 数据 处 理 时 的 量 纲 对 准 。 所 谓 量 纲 对 准 就 是 将 各 个 传感器 送 来 的 各 个 点 迹 数 据 
中 的 参数 量 纲 进行 统一 ,以 便 用 于 后 续 计算 " 。 在 历史 上 也 曾 有 因为 量 纲 不 统一 而 
造成 火星 登陆 失败 的 记录 ,如 NASA 开发 的 火星 气候 宇宙 飞船 项 目 , 究 其 原因 在 于 
计划 小 组 使 用 英制 计量 单位 ,而 非 NASA 运用 的 公制 计量 单位 ,致使 探测 器 最 终 燃 
烧 坠 毁 。 


J 题 


1. 误差 一 般 包括 哪些 种 类 ? 系统 误差 产生 的 原因 主要 有 哪些 ? 
2. 试 分 析 系 统 误差 对 目标 状态 估计 产生 的 影响 。 

3. 为 什么 要 进行 时 间 对 准 和 空间 对 准 处 理 ? 

4. 试 分 析 在 单一 平台 和 多 平台 处 理 系统 误差 的 区 别 。 
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5. 试 分 析 单 目标 和 多 目标 不 同情 况 下 进行 时 间 对 准 处 理 的 区 别 。 
6. 分 析 坐 标 变换 对 多 雷达 目标 探测 数据 处 理 的 影响 。 
7. 坐标 基 zy z 作 三 次 变换 后 与 坐标 基 z ,y ,z 的 各 轴 方 向 一 致 。 第 一 次 绕 x 


轴 旋 转 60 ,第 二 次 绕 y 轴 旋 转 30" ,第 三 次 绕 = 轴 旋 转 90", 求 此 变换 的 变换 矩阵 。 
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10 a 目标 跟踪 


10.1 目标 跟踪 的 基本 概念 和 原理 


多 目标 跟踪 包含 很 多 基本 要 点 ,主要 有 跟踪 门 的 形成 与 选择 ,数据 关 
联 、 跟 踪 维 持 , 跟 踪 航 迹 的 起 始 与 终结 , 漏 报 与 虚 警 等 。 本 节 将 对 这 几 个 要 
点 分 别 进行 介绍 。 


1011 跟踪 门 的 形成 与 选择 


跟踪 门 是 指 以 被 跟踪 目标 的 预测 位 置 为 中 心 ,用 来 确定 该 日 标的 观测 
值 可 能 出 现 范围 的 一 块 区 域 *~。 区 域 大 小 由 正确 接收 回 波 的 概率 来 确 
定 , 也 就 是 在 确定 波 门 的 形状 和 大 小 时 ,应 使 真实 量 测 以 很 高 的 概率 落 入 
波 门 内 ,同时 又 要 使 跟踪 门 内 的 无 关 点 迹 的 数量 不 是 很 多 。 跟 踪 门 是 用 来 
判断 量 测 值 是 否 源 自 目 标的 决策 门限 , 落 和 跟踪 门 内 的 回 波 称 为 候选 回 
波 , 如 果 跟 踪 门 的 形状 和 大 小 一 旦 确定 ,也 就 确定 了 真实 目标 的 量 测 被 正 
确 检测 概率 和 虚假 目标 被 错误 检测 到 的 虚 警 概率 。 而 检测 概率 和 虚 警 概 
率 常 常 是 矛盾 的 ,可 见 选择 合适 的 跟踪 门 是 很 重要 的 。 跟 踪 门 的 形成 既是 
限制 不 可 能 决策 数目 的 关键 环节 又 是 维持 或 保持 目标 航 迹 更 新 的 先决 必 
要 条 件 。 一 般 常用 的 跟踪 门 有 和 矩 形 跟踪 门 .椭圆 ( 球 ) 形 跟踪 门 、 环 形 跟 踪 
门 以 及 扇形 跟踪 门 等 。 在 航 迹 起 始 、 航 迹 维持 以 及 航 迹 终结 等 各 个 跟踪 阶 
段 ,选取 不 同 的 跟踪 门 模型 以 及 跟踪 算法 对 跟踪 结果 都 有 较 大 影响 。 


1012 数据 关联 与 跟踪 维持 


数据 关联 和 跟踪 维持 是 多 目标 跟踪 算法 的 核心 ,是 跟踪 技术 中 最 重要 
并 且 最 困难 的 方面 。 数 据 关 联 过 程 是 将 所 有 的 候选 量 测 与 已 知 的 目标 航 
迹 相 比较 ,并 最 后 确定 观测 和 已 知 目标 航 迹 的 配对 过 程 。 目 前 量 测 与 航 迹 
的 配对 过 程 主要 通过 某 个 目标 的 跟踪 门 来 实现 , 当 某 个 量 测 位 于 某 个 目标 
的 跟踪 门 内 时 ,这 个 量 测 值 即 为 这 个 目标 的 量 测 , 即 配 对 成 功 。 此 时 并 不 
需要 复杂 的 数据 处 理 , 经 过 跟踪 门 的 初步 第 选 就 可 找到 目标 更 新 所 需 的 量 
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测 。 但 是 这 种 情况 依赖 于 目标 所 在 的 环境 ,只 有 在 跟踪 空间 内 无 杂 波 ,或 者 有 稀 玻 
杂 波 ,或 跟踪 空间 内 只 有 一 个 目标 的 情况 下 . 才 会 出 现 跟踪 门 内 只 有 一 组 测量 的 情 
况 。 然 而 实际 跟踪 空间 中 存在 着 各 种 各 样 的 杂 波 ,并 且 在 跟踪 空间 内 通常 也 不 止 一 
个 目标 ,因此 落 入 目标 跟踪 门 内 的 量 测 通 常 并 不 是 一 组 。 实 际 的 情况 就 是 在 目标 附 
近 存 在 密集 杂 波 或 者 有 多 个 目标 航 迹 同 时 交叉 ,这 就 会 出 现 多 个 量 测 位 于 某 个 目标 
的 跟踪 门 内 ,或 者 某 个 量 测 位 于 多 个 目标 的 跟踪 门 内 。 为 了 实现 量 测 与 航 迹 的 关 
联 ,通常 需要 数据 关联 算法 来 解决 。 最 常用 的 数据 关联 算法 有 概率 数据 关联 、 联 合 
概率 数据 关联 和 多 假设 等 。 一 旦 确定 目标 与 航 迹 的 匹配 关系 ,多 目标 跟踪 就 可 以 转 
化 为 单 目标 跟踪 问题 。 

跟踪 维持 包括 机 动 识别 滤波 与 预测 两 部 分 ,其 目的 是 对 目标 连续 跟踪 以 维持 
目标 的 航 迹 稳定 ,保证 跟踪 的 目标 不 发 生 误 跟 和 失 跟 现象 。 对 于 单个 目标 且 不 发 生 
机 动 的 情况 ,可 通过 建立 目标 运动 的 单一 模型 ,采用 卡尔 曼 滤 波 方法 对 目标 状态 进 
行 估计 ,实现 跟踪 维持 。 如 果 目 标 发 生机 动 , 若 系统 采用 单个 模型 描述 ,就 不 能 准确 
地 反映 目标 的 运动 情况 ,经 过 几 个 周期 之 后 , 航 迹 维持 必然 会 出 现 问题 ,致使 目标 发 
生 误 跟 和 失 跟 的 概率 加 大 。 此 时 ,系统 模型 应 由 一 个 模型 集 组 成 ,每 个 时 刻 的 运动 
模型 都 包含 在 这 个 模型 集中 。 当 目标 发 生机 动 时 ,系统 采用 的 模型 就 随 之 发 生变 
化 ,系统 采用 的 模型 可 以 是 模型 集中 的 某 一 个 模型 ,也 可 以 是 对 系统 所 有 模型 进行 
融合 而 得 到 的 一 个 融合 值 ,从 而 能 及 时 改变 运动 模型 ,适应 目标 当前 的 运动 状态 。 
目前 模型 切换 有 两 类 方法 ,一 类 是 先 对 目标 所 处 的 运动 状态 进行 识别 , 当 目标 机 动 
时 ,就 采用 机 动 模型 , 当 目标 非 机 动 时 ,就 采用 非 机 动 模型 ; 另 一 类 方法 是 采用 模型 
集中 所 有 模型 的 一 个 融合 值 作 为 当前 目标 的 运动 模型 , 较 有 代表 性 的 方法 是 交互 式 
多 模型 (interacting multiple model,IMM)。 对 多 个 机 动 目标 的 跟踪 ,现在 常用 的 方 
法 是 将 数据 关联 技术 与 交互 式 多 模型 方法 相 结 合 。 


1013 航 迹 起 始 与 终止 


多 目标 航 迹 的 起 始 与 终结 是 多 目标 跟踪 理论 中 两 个 重要 的 组 成 部 分 ,这 也 是 对 
新 目标 建立 以 及 消亡 目标 消除 的 决策 环节 。 一 般 地 ,我 们 重点 研究 的 是 目标 的 航 迹 
维持 部 分 ,而 对 于 目标 航 迹 的 起 始 和 终结 通常 都 假设 先 验 已 知 。 在 实际 的 目标 跟踪 
系统 中 ,目标 航 迹 的 起 始 和 终结 是 必 不 可 少 的 。 

航 迹 起 始 主要 包括 假定 航 迹 形成 . 航 迹 初始 化 和 航 迹 确定 三 个 方面 。 不 能 用 在 
已 知 目标 跟踪 门 内 的 观测 数据 来 初始 化 新 的 假定 航 迹 。 


1014 漏 报 与 虚 警 


漏 报 与 虚 警 是 跟踪 过 程 中 常常 遇 到 的 问题 。 通 常 , 漏 报 是 指 目标 观测 数据 的 丢 
失 或 者 漏 检 ; 虚 警 是 指 探测 器 内 部 的 热 噪声 . 杂 波 .电流 电压 的 扰动 等 随机 干扰 引起 


和 
的 在 无 目标 情况 下 的 “目标 存在 ” 误 判 。 
一 般 来 说 漏 报 和 虚 警 是 不 可 避免 的 ,目标 跟踪 系统 就 是 应 该 在 这 种 条 件 下 仍然 
能 够 有 较 高 的 目标 航 迹 启 始 与 维持 能 力 , 以 防止 由 于 目标 漏 检 而 导致 航 迹 断 裂 现 象 
和 由 于 虚 警 而 导致 产生 的 虚假 航 迹 。 


10.2 跟踪 门 


在 数据 关联 过 程 中 ,如 果 有 且 只 有 一 个 回 波 落 入 目标 的 跟踪 门 内 , 则 此 回 波 将 
被 直接 用 于 航 迹 更 新 ; 如 果 一 个 以 上 的 回 波 落 在 目标 的 跟踪 门 内 , 则 通过 数据 关联 
技术 ,可 以 最 终 确定 用 于 目标 航 迹 更 新 的 回 波 。 因 此 跟踪 门 的 形成 方法 是 多 目标 跟 
踪 研 究 中 应 当 首 先 解决 的 问题 。 这 里 我 们 主要 讨论 几 种 比较 常用 的 跟踪 门 ,包括 环 
形 跟 踪 门 .椭圆 ( 球 ) 跟 踪 门 矩形 跟踪 门 和 极 坐标 系 下 的 扇形 跟踪 门 *'*' 中 ,其 他 波 
门 可 参见 参考 文献 L[56]。 为 了 以 后 讨论 方便 ,我 们 把 量 测 方程 .新 息 方程 ( 量 测 残 


差 ) 和 新 息 协 方差 重新 描述 。 
量 测 方程 为 
Z(k+1)=H(k+1)X(k+1)+W(k +1) (10-1) 
式 中 ,再 (十 1) 为 量 测 和 矩阵 ,XGA 十 1) 为 状态 向 量 , 妈 (十 1) 是 具有 协 方差 R(k 十 1) 的 
零 均 值 .白色 高 斯 量 测 噪声 序列 。 
新 息 为 
vk +1) =ZkR+1)—Zk+1| &) (10-2) 
新 息 协 方差 为 
SG 十 1) = 再 (十 1)P(R 十 1 | A)EHTC 十 1) 十 RE 十 1) (10-3) 


式 中 P(R 十 1|&) 为 协 方差 的 一 步 预 测 。 
根据 卡尔 曼 滤 波 算法 ,如 果 & 时 刻 的 新 息 向 量 ( 也 称 残 差 向 量 ) 为 w(R 十 1) ,新 息 
协 方差 阵 为 SCk 十 1) ,观测 维 数 为 n., 记 新 息 的 范 数 为 
g(k+1) 一 ww(R 十 1)7S (k++1) lv(k+1) (10-4) 


可 以 证 明 ,g(k 十 1) 服 从 自由 度 为 . MX 分 布 。 
1021 环形 跟踪 门 


环形 波 门 一 般 是 用 在 航 迹 起 始 中 的 初始 波 门 , 它 是 
一 个 以 航 迹 头 为 中 心 建立 一 个 由 目标 最 大 .最 小 运动 束 < 人 | 
度 以 及 采样 间隔 决定 的 360" 环 形 大 波 门 。 这 是 由 于 航 迹 

起 始 时 目标 一 般 距 离 较 远 , 传 感 器 探测 分 辩 力 低 . 量 测 精 

度 差 ,所 以 初始 波 门 相应 地 要 建 大 波 门 ,环形 波 门 的 内 径 


和 外 径 应 满足 Ri =V min T Ro 二 VwsxT, 如 图 10-1 所 示 , 其 
中 Van 和 Vas 分 别 为 目标 的 最 小 和 最 大 速度 ,T 为 采样 ” 图 10-1 环形 波 门 图 
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1022 椭圆 球形 跟踪 门 


若 传感器 测 得 的 目标 直角 坐标 系 下 的 转换 量 测 值 Z.(k 十 1) 满 足 
Vin DŽI. k+) — Êk +1 | OJIS + DEZ (k+1)—2(k+1|k)] 
= v? (k HDS (k+ 1) v (k +1) (10-5) 
则 称 量 测 值 Z (AR 十 1) 为 候选 回 波 , 式 (10-5) 称 


eee 
pi 随 回 波 门 ”为 椭圆 ( 球 ) 波 门 规则 。 其 中 参数 y 由 X t 
表 获得 。 若 量 测 值 Z.(k 十 1) 为 ne AÈ WT, OD 

是 具有 六 个 自由 度 的 x 分 布 随 机 变量 。 参 数 

1 om 的 平方 根 g — V7 BE BEET AY to BOO, 


.二 2 时 ,椭圆 跟踪 门 的 形状 如 图 10-2 所 示 。 

Hio TRATES TRE y 值 和 不 同 量 测 维 数 ,真实 转换 量 
T 测 落 入 波 门 内 的 概率 Po 就 不 同 ,定义 

Pe=Pr{Z.(k+1) EV (7))} (10-6) 


Ps 与 量 测 维 数 n 和 参数 y 的 关系 式 可 用 表 10-1 表示 , 表 10-2 给 出 了 量 测 维 数 n 
从 1 到 3, 不 同 参数 y 对 应 的 概率 Po 。 
表 10-1 真实 量 测 落 入 n 维 椭圆 ( 球 ) 波 门 内 的 概率 p 
na be 
1 2f,7) 其 中 
2 1—exp(— 7/2) f= 
3 2f, SI) — V377fexp( 一 X/2) on 
4 1—.+7/2)exp(—¥/2) f u? 
expC ddu 
5 2 fe V7)—(1+7/3) /2y/xexp(— ¥/2) A 
6 1—1/2(¥ /4+y+2)exp(— 7/2) 
R 10-2 n 维 量 测 落 入 波 门 内 的 概率 pc 
7 1 4 9 16 25 
5 一 1 2 3 4 5 
ne=1 0. 683 0. 954 0. 997 0. 99994 1.0 
六 一 2 0. 393 0. 865 0. 989 0. 9997 1.0 
n,=3 0. 199 0. 739 0. 971 0. 9989 0. 99998 


n. 维 椭圆 ( 球 ) 波 门 的 面 ( 体 ) FAS 为 


Va (n) = ca YË | SC 十 1) |? (10-7) 
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式 中 
xt j 
(n./n) 1" n: 为 偶数 
oo, = gen (Et) ig (10-8) 
a, nyak 


“4 n.=1,2,3 时 ,cs 分 别 为 2.x 和 4r/3。 
利用 新 息 协 方差 的 标准 进行 归 一 化 可 得 归 一 化 后 的 n. 维 椭圆 ( 球 ) 波 门 的 体 
积 为 
Vian) = ca Y" (10-9) 


1023 和 矩形 跟踪 门 


最 简单 的 跟踪 门 形成 方法 是 在 跟踪 空间 内 定义 一 个 矩形 区 域 , 即 矩 形 波 
门 co59 。 设 新 息 为 v.(k 十 1) ,转换 量 测 为 Z.Ck 十 1) 和 量 测 的 预测 值 Z.(k 十 114) 的 第 
i 个 分 量 分 别 用 Zk 十 1) 和 2 (十 11k) 表 示 , 新 息 协 方差 S(k 十 1) 的 第 i 行 第 j 列 
的 元 素 用 S$; 表示, 则 当量 测 Z.(k 十 1) 的 所 有 分 量 满 足 关系 

| vak +1) |=| Za (k +1) — Zk+1|k) |< Ke VS, i= 1,2, ne 

(10-10) 

则 称 转 换 量 测 值 Z.(k 十 1) 落 入 矩形 波 门 内 ,该 量 测 为 候选 回 波 。 其 中 ,Ks 为 波 门 常 
数 ,在 实际 应 用 中 往往 取 较 大 的 Ke (Ke 23. 5)。 

ne 维 矩 形 波 门 的 面 ( 体 ) 积 为 


Vig (n:) = eko" JI VS (10-11) 
利用 新 息 协 方差 的 标准 差 进 行 归 一 化 得 归 一 化 后 zx 维和 矩形 波 门面 ( 体 ) 积 为 
V" Eln.) = (2Ko)" (0-12) 
若 不 同 分 量 对 应 的 波 门 常数 Ke 互 不 相同 , 则 式 (10-11) 和 式 (10-12) 可 分 别 变 为 
Vie (ne) = [[ Ke VSa (10-13) 
Vý (n) = on [[ Ka (10-14) 


由 式 (10-13) 和 式 (10-14) 可 得 Ke AE t F AI A GER kT FA IT TC) 

之 比 为 

Vig (n) = Gre 

Vén) (2Ke)™ 
波 门 常数 Ke ,参数 y 和 参数 确定 的 情况 下 ,由 式 (10-15) 求 得 的 椭圆 ( 球 ) 波 

门 和 和 矩形 波 门面 ( 体 ) 积 之 比 表示 在 表 10-3 中 。 


ratio(n,) = (10-15) 
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表 10-3 ”椭圆 ( 球 ) 波 门 和 矩形 波 门面 ( 体 ) 积 之 比 


Ke 2.8 3.0 3.5 


9 16 25 9 16 25 9 16 25 


0. 9333 | 0. 7000 | 0.5600 | 1.0000 | 0. 7500 | 0. 6000 | 1.1667 | 0.8750 | 0.7000 


1.1091 | 0. 6239 | 0.3993 | 1.2732 | 0.7162 | 0.4584 | 1. 7330 | 0.9748 | 0.6239 


1. 5528 | 0.6551 | 0.3354 | 1. 9099 | 0. 8057 | 0.4125 | 3.0328 | 1.2795 | 0.6551 


2.4604 | 0.7785 | 0. 3189 | 3. 2423 | 1.0259 | 0.4202 | 6.0067 | 1.9006 | 0.7785 


a} ejjj] 


5. 3056 | 1.0217 | 0. 3348 | 6.0793 | 1.4426 | 0.4727 |13. 1397| 3.1181 | 1.0217 


10.24 扇形 跟踪 门 


若 相关 量 测 是 在 极 坐标 系 下 进行 的 ,传感器 测 得 的 目标 量 测 值 p.9 满足 
(ok +D Ê+ | k) |S K, Vo + ranw (10-16) 
| 0k +1) kH |k) |< Ko Wo? + ot (10-17) 


则 称 量 测 值 0 落 入 扇形 波 门 内 ,该 量 测 为 候选 回 波 。 其 中 K, Ko 为 由 X 分 布 表 查 
得 的 参数 的 平方 根 ,o2 Ao 分 别 为 极 坐标 量 测 值 p 和 40 的 量 测 误差 的 方差 ,as in 
Al of, 分 别 为 对 应 的 预测 值 的 方差 。 


OCk+1/ kd 


10.3 航 迹 起 始 


航 迹 起 始 作 为 多 目标 航 迹 处 理 中 的 首要 问题 ,其 起 始 航 迹 的 正确 性 是 减轻 多 目 
标 跟 踪 中 国有 的 组 合 爆炸 所 带 来 的 计算 负担 的 有 效 措施 。 如 果 航 迹 起 始 不 正确 , 则 
根本 无 法 实现 对 目标 的 跟踪 ,“ 失 之 毫 厘 , 雇 以 千里 ”这 句 话 可 充分 体现 航 迹 起 始 的 
重要 性 。 而 且 由 于 航 迹 起 始 时 ,目标 距离 较 远 ,传感器 探测 分 辨 力 低 、 测 量 精度 差 ， 
再 加 上 真 假 目标 的 出 现 无 真正 的 统计 规律 ,所 以 航 迹 起 始 问题 同时 又 是 一 个 较 难处 
理 的 问题 。 其 中 多 目标 环境 航 迹 起 始 处 理 最 为 困难 ,这 种 情况 下 的 复杂 性 主要 是 由 
多 目标 密集 环境 ( 含 真 假 密集 目标 ) 航 迹 处 理 自身 复杂 性 和 航 迹 起 始 的 地 位 决定 
的 29 。 跟 踪 门 或 确认 区 域 的 形成 是 多 目标 跟踪 问题 中 首当其冲 的 问题 ,在 10. 2 节 
已 对 常用 的 跟踪 门 的 形成 做 了 详细 介绍 ,本 节 主 要 讨论 航 迹 起 始 算法 。 


1031 航 迹 起 始 算法 


航 迹 起 始 是 目标 跟踪 的 第 一 步 , 它 是 建立 新 的 目标 档案 的 决策 方法 ,主要 包括 
暂时 航 迹 形成 和 航 迹 确认 两 个 方面 。 现 有 的 航 迹 起 始 算法 可 分 为 顺序 处 理 技术 和 
批 处 理 技术 两 大 类 。 通常, 顺序 处 理 技术 适用 于 在 相对 弱 杂 波 背 景 中 起 始 目 标的 航 
迹 , 而 批 处 理 技术 对 于 起 始 强 杂 波 环境 下 目标 的 航 迹 具 有 很 好 的 效果 。 但 是 使 用 批 


E a E E 
处 理 技术 的 代价 是 将 增加 计算 负担 。 在 这 一 节 将 研究 几 种 常用 的 航 迹 起 始 算法 , 包 
括 直观 法 ,逻辑 法 、 修 正 的 逻辑 法 、 基 于 Hough 变换 的 方法 ,修正 的 Hough 变换 法 以 
及 基于 Hough 变换 和 逻辑 的 航 迹 起 始 算法 。 


1. 直观 法 


假设 ri(i 一 1,2,…,N) 为 N 次 连续 扫描 获得 的 位 置 观测 值 ,如 果 这 N 次 扫描 中 
有 M 个 观测 值 满足 一 下 条 件 ,那么 启发 式 规则 就 被 认定 应 起 始 一 条 航 迹 559 。 

(1) 测 得 的 或 估计 的 速度 大 于 某 最 小 值 Vi 而 小 于 某 最 大 值 Yes; 这 种 速度 约 
束 形成 的 效果 波 门 ,特别 适合 于 第 一 次 扫描 得 到 的 量 测 和 后 续 扫 描 的 自由 量 测 。 

(2) 测 得 的 或 估计 的 加 速度 的 绝对 值 小 于 最 大 加 速度 ce。 如 果 存 在 不 止 一 个 
回 波 , 则 用 加 速度 最 小 的 那个 回 波 来 形成 新 的 航 迹 。 

从 数学 角度 讲 , 以 上 两 个 判决 可 表达 为 


Van S| |< Van (10-18) 
ee | 
Tn Ti i Tia 
aa < 一 = 
hach koaia OH (10-19) 


为 了 减少 形成 虚假 航 迹 的 可 能 性 ,直观 法 航 迹 起 始 器 还 可 追加 选用 一 种 角度 限 
WAU., S p HRE riar 和 x; 一 ri_1 之 间 的 夹 角 , 即 


rin — ri) (ri — ri) 


(10-20) 


arccos 
? | ten rs I n-ne | 


则 角度 限制 规则 可 简单 地 表达 成 lg| 三 go, 式 中 0g 三 x。 当 po = n 时 就 是 角度 yp 
不 受 限制 的 情况 。 量 测 噪声 以 及 目标 的 运动 特性 直接 影响 着 m 的 选取 。 在 实际 应 
用 中 为 了 保证 以 很 高 的 概率 起 始 目 标 航 迹 ,w 一 般 选 取 较 大 的 值 。 

直观 法 是 一 种 确定 性 较为 粗糙 的 方法 。 在 没有 真 假 目标 先 验 信息 的 情况 下 , 仍 
是 一 种 可 以 使 用 或 参与 部 分 使 用 的 方法 。 


2 逻辑 法 


逻辑 法 "3042' 约 适用 于 整个 航 迹 处 理 过 程 ,同样 适用 于 航 迹 起 始 。 在 给 定 N 
次 连续 扫描 时 间 窗 内 ,当时 间 窗 里 检测 数 达 到 指定 门限 时 就 成 功 起 始 一 条 航 迹 , 和 否 
则 就 把 时 间 窗 向 前 推移 一 次 扫描 时 间 。 与 直观 法 用 速度 和 加 速度 两 个 简单 规则 来 
减少 可 能 起 始 航 迹 不 同 ,逻辑 法 以 多 重 假设 方式 通过 预测 和 跟踪 门 来 识别 可 能 存在 
的 航 迹 。 具 体 实 现 为 对 相 邻 两 次 扫描 中 的 量 测 进行 两 点 初始 化 ,形成 候选 目标 航 迹 
集 ; 然后 对 每 一 条 候选 目标 航 迹 , 利 用 一 阶 多 项 式 外 推 , 形 成 下 一 个 采样 时 刻 相应 于 
此 候选 日 标 航 迹 的 量 测 确认 区 域 ; 接着 对 每 一 个 候选 目标 航 迹 ,利用 二 阶 多 项 式 外 
推 完成 对 其 扩展 ; 最 后 持续 到 采样 时 刻 N ,通过 比较 信息 与 阔 值 的 关系 来 确认 真实 
目标 航 迹 。 

设 <x(k) 是 时刻 量 测 i 的 第 1 个 分 量 ,这 里 /三 1,…,p,i 王 1,… ,ms。 则 可 将 观 
WE Ze) 与 Z;(k 十 1) 间 的 距离 矢量 ds 的 第 1 个 分 量 定义 为 
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di (2) = max[0, zi (k +1) — 2b (k) — vit] + max[0, — Zk +1) + 2k) + ohart] 
(10-21) 
式 中 上 为 两 次 扫描 的 时 间 间 隔 。 若 假设 观测 误差 是 独立 、 零 均值 .高 斯 分 布 的 , 协 方 
差 为 Ri(k) , 则 归 一 化 距离 平方 为 


def 


D; (k) di’ [Ri(k) +R; (R+ J di (10-22) 

RP D; (4) 为 服从 自由 度 为 p 的 Xx” 分布 的 随机 变量 。 由 给 定 的 门限 概率 查 自由 度 

p 的 x 分 布 表 可 得 门限 y, 若 Di (8) 壹 7, 则 可 判定 Z,(k) 和 Zk 十 1) 两 个 量 测 互联 。 
搜索 程序 按 以 下 方式 进行 : 

(1) 用 第 一 次 扫描 中 得 到 的 量 测 为 航 迹 头 建立 门限 ,用 速度 法 建立 初始 跟踪 门 ， 
对 落 入 初始 跟踪 门 的 第 二 次 扫描 量 测 均 建 立 可 能 航 迹 ; 

(2) 对 每 个 可 能 航 迹 进行 外 推 , 以 外 推 点 为 中 心 ,后 续 跟 踪 门 的 大 小 由 航 迹 外 推 
误差 协 方差 确定 ; 第 三 次 扫描 量 测 落 入 后 续 跟 踪 门 内 且 离 外 推 点 最 近 者 给 予 互联 ; 

G) 若 后 续 跟 踪 门 没有 量 测 , 则 撤销 此 可 能 航 迹 , 或 用 加 速度 限制 的 扩大 跟踪 门 
考察 第 三 次 扫描 量 测 是 否 落 在 其 中 ; 

(4) 继续 上 述 步骤 ,直到 形成 稳定 航 迹 , 航 迹 起 始 方 算 完 成 ; 

(5) 在 历次 扫描 中 ,未 落 入 相关 波 门 参与 数据 互联 判别 的 那些 量 测 ( 称 为 自由 量 
测 ) 均 作为 新 的 航 迹 头 , 转 步 又 (1)。 

用 逻辑 法 进行 航 迹 起 始 , 何 时 才能 形成 稳定 航 迹 呢 ? 这 个 问题 取决 于 航 迹 起 始 
复杂 性 分 析 和 性 能 的 折 中 。 它 取决 于 真 假 目标 性 能 \ 目 标 密集 的 程度 及 分 布 . 搜 索 
分 辨 率 和 量 测 误差 等 。 一 般 采用 的 方法 是 航 迹 起 始 滑 窗 法 的 m/n 逻辑 原理 ,如 
图 10-3 所 示 。 


包括 n 次 扫描 的 滑 窗 


Zi | ZN-1 ZN 


HA 
航 迹 起 始 成 功 、 是 
滑 窗 向 前 滑动 一 km 
-次 扫描 。 加 


图 10-3 滑 窗 法 的 m/n 逻辑 原理 


序列 (zi ,zz，… ,zi，… ,zs) 表 示 含 nn 次 雷达 扫描 的 时 间 窗 的 输入 ,如 果 在 第 i 次 
扫描 时 跟踪 门 内 含有 点 迹 , 则 元 素 x; 等 于 1. 反之 为 0。 当 时 间 窗 内 的 检测 数 达 到 某 
一 特定 值 m 时 , 航 迹 起 始 便 成 功 。 否 则 , 滑 窗 右 移 一 次 扫描 ,也 就 是 说 增 大 窗口 时 
间 。 航 迹 起 始 的 检测 数 my 和 滑 窗 中 的 相继 事件 数 , 两 者 一 起 构成 了 航 迹 起 始 逻 辑 。 

参考 文献 [36] 认 为 ,在 军用 编队 飞行 的 背景 模拟 中 用 3/4 逻辑 最 为 合适 , 取 "一 
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5 时 改进 的 效果 不 明显 。 为 了 性 能 与 计算 复杂 程度 的 折 中 ,在 多 次 扫描 内 , 取 1/2 一 
m/n<1 是 适合 的 。 因 为 m/n> 1/2 表示 互联 量 测 数 过 半 , 若 不 然 , 再 作为 可 能 航 迹 
不 可 信赖 ; 若 取 mm/x 一 1, 即 表示 每 次 扫描 均 有 量 测 互联 ,这 样 也 过 分 相信 环境 安静 。 
因此 ,在 工程 上 ,通常 只 取 下 述 两 种 情况 : 
(1) 2/3 比值 ,作为 快速 启动 ; 
(2) 3/4 比值 ,作为 正常 航 迹 起 始 。 


3 修正 的 逻辑 法 


在 实际 应 用 中 人 逻辑 法 在 虚 警 概率 比较 低 的 情况 下 可 以 有 效 地 起 始 目 标的 航 迹 。 
为 了 能 在 虚 警 概率 较 高 的 情况 下 ,快速 起 始 航 迹 ,可 使 用 修正 的 逻辑 航 迹 起 始 算 
POS] 。 这 种 方法 计算 量 与 逮 辑 法 处 于 同一 数量 级 ,并 能 有 效 地 起 始 目 标 航 迹 , 在 
工程 应 用 中 具有 很 大 的 实用 价值 。 

这 种 算法 的 主要 思想 是 在 航 迹 起 始 阶段 ,对 落 入 相关 波 门 中 的 量 测 加 一 个 限制 
条 件 , 提 出 在 一 定 程度 上 与 航 迹 成 V 字形 的 量 测 点 迹 。 该 算法 的 搜索 程序 按 五 种 方 
式 进行 。 

(1) 设 第 一 次 扫描 得 到 的 量 测 集 为 ZY) ZL) ots Zn, (1)}, 第 二 次 扫描 得 
到 的 量 测 集 为 Z(2) = (Z, (2)，…,Z。 (2)}。VZ(ID)EZ(CI) i= 1,2, =, m, 
YZZ EZ(2),j= 二 1,2,… ,mz，, 按 式 (10-21) 求 得 dij ,然后 按 式 (10-22) 求 得 
D; (1) ,如 果 D; (1) 三 7, 则 建立 可 能 航 迹 oa ,s1 二 1,*… ,qi。 

(2) 对 每 个 可 能 航 迹 oa 直线 外 推 ,并 以 外 推 点 为 中 心 ,建立 后 续 跟 踪 门 2 (2)， 
后 续 跟 踪 门 Q;(2) 的 大 小 由 航 迹 外 推 误差 协 方差 确定 。 对 于 落 入 跟踪 门 Q (2) 中 的 
EW Z;(3) 与 该 航 迹 互联 ,还 应 满足 : 假设 Z;(3) 与 航 迹 0 的 第 二 个 点 的 连 线 与 该 航 
迹 的 夹 角 为 a, 若 a<o(o 一 般 由 量 测 误差 决定 ) ,为 了 保证 以 很 高 的 概率 起 始 目 标 航 
迹 , 可 以 选择 较 大 的 c, 则 认为 Z;(3) 与 该 航 迹 互联 。 

(3) 车 在 后 续 跟 踪 门 2 (2) 中 没有 量 测 , 则 将 上 述 可 能 航 迹 oa ,51 二 1,… ,gq AB 
续 直 线 外 推 , 以 外 推 点 为 中 心 ,建立 后 续 跟 踪 门 Q G) ,后续 跟踪 门 2,(3) 的 大 小 由 
航 迹 外 推 误 差 协 方差 确定 。 对 于 第 四 次 扫描 中 落 入 后 续 跟 踪 门 Q, (3) 内 的 量 测 
Zi(4) ,如 果 Z, (4) 与 航 迹 0 的 第 一 个 点 的 连 线 与 该 航 迹 的 夹 角 B 小 于 oc, 那么 就 认 
为 该 量 测 与 航 迹 互联 。 

(4) 车 在 第 四 次 扫描 中 ,没有 量 测 落 入 后 续 跟 踪 门 Qa (3) 中 , 则 终止 该 可 能 

(5) 在 各 个 周期 中 不 与 任何 航 迹 互联 的 量 测 用 来 开始 一 天 新 的 可 能 航 迹 , 转 
步骤 (1) 。 

当 c 选 为 360" 时 ,修正 的 逻辑 法 就 简化 为 逻辑 法 。 一 般 来 说 当 目 标 继 续 直线 运 
动 时 ,c 可 选择 较 小 ,有 效 降 低 计算 量 ,并 能 有 效 起 始 目标 航 迹 。 当 目标 机 动 运动 时 ， 
o 应 适当 放大 ,使 得 在 航 迹 起 始 时 ,不 至 于 丢失 目标 。 在 航 迹 起 始 阶 段 , 若 不 知道 日 
标的 运动 形式 ,o 应 取 较 大 的 值 。 
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4 Hough 变换 法 


Hough 变换 是 Hough 在 1962 年 提出 的 一 种 图 像 边 缘 检 测 技术 , 它 可 以 识别 和 
检测 图 像 空 间 的 任意 解析 曲线 。Hough 变换 的 突出 优点 就 是 可 以 将 图 像 空 间 中 较 
为 困难 的 全 局 检测 问题 转化 为 参数 空间 中 相对 容易 解决 的 局 部 峰值 检测 问题 。 
Hough 变换 的 这 一 突出 优点 ,克服 了 传统 航 迹 起 始 方法 ~ 细 的 缺陷 ,解决 了 航 迹 起 
始 研究 特别 是 复杂 环境 下 航 迹 起 始 研究 的 瓶颈 问题 ,大 大 推动 了 航 迹 起 始 研 究 的 发 
展 ; 同时 复杂 环境 航 迹 起 始 中 特有 的 强 杂 波 、 低 信 噪 比 、 低 检测 概率 及 高 虚 警 率 等 问 
题 又 为 Hough 变换 研究 提供 了 肥沃 的 土壤 以 及 广阔 的 成 长 空间 。1994 年 ,Carlson 
等 人 将 Hough 变换 应 用 到 搜索 雷达 中 检测 直线 运动 或 近似 直线 运动 的 低 可 观测 目 
PRUSI, Hough 变换 法 也 被 应 用 于 航 迹 起 始 中 ,但 是 由 于 Hough 变换 法 起 始 航 迹 
比较 慢 ,为 了 能 快速 起 始 航 迹 ,J. Chen 等 人 又 提出 了 修正 的 Hough 变换 法 5 。 

Hough 变换 法 是 通过 下 式 将 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 观测 数据 (z,y) 变 换 到 参数 空间 


中 的 坐标 (p,0) , 即 
p = xcosh + ysing (10-23) 
式 中 0E[0,180"]。 对 于 一 条 直线 上 的 点 (xi;,yi), 必 有 两 个 唯一 的 参数 foo 和 0 满足 
po = Zicosg 十 yisinbo (10-24) 


如 图 10-4 Jr Aas AB OL E P AY — 2 TG LAD BK A E R AY EFAS oo 和 

po 与 工 轴 的 夹 角 b 来 定义 。 将 图 10-4 中 直线 上 的 几 个 点 通过 式 (10-23) 转 换 成 参 

数 空间 的 曲线 ,如 图 10-5 所 示 。 从 图 10-5 中 ,可 以 明显 看 出 图 10-4 中 直线 上 的 几 

个 点 转换 到 参数 空间 中 的 曲线 交 于 一 公共 点 。 这 说 明 ,在 参数 空间 中 交 于 公共 点 的 
曲线 所 对 应 的 第 卡 儿 坐标 系 中 坐标 点 一 定 在 一 条 直线 上 。 

30 


ia. 
seed, 


0.5 1 1.5 2 2.5 3 


图 10-4 第 卡 儿 坐 标 系 中 图 10-5 Hough 变换 示意 图 
的 一 条 直线 


为 了 能 在 接受 雷达 数据 中 将 目标 检测 出 来 , 需 将 o 一 9 平面 离散 地 分 割 成 若干 个 
小 方 格 ,通过 检测 3 一 D 直方 图 中 的 峰值 来 判断 公共 的 交点 。 直 方 图 中 每 个 方 格 的 
中 心 点 为 
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0, 一 (二) (10-25) 


= (一 二 js (10-26) 

式 中 A0 二 x/ No ,No 为 参数 0 WAP HI BEB. A0=L/N,.N, 为 参数 po 的 分 割 段 数 ,L 为 
雷达 量 测 范围 的 2 倍 。 当 XY 平 面 上 存在 着 连 成 直线 的 若干 点 时 ,这 些 点 会 聚集 在 
200 平面 相应 的 方 格 内 。 经 过 多 次 扫描 后 ,对 于 直线 运动 的 目标 ,在 某 一 个 特定 单元 
中 的 点 的 数量 就 会 得 到 积累 。 

Carlson 等 人 提出 了 一 种 使 用 简单 的 多 维 矩 阵 将 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 坐标 点 转换 
到 参数 空间 中 曲线 的 方法 。 

首先 定义 一 个 矩阵 D,L 对 应 笛 卡 儿 坐 标 系 中 点 的 数量 , 即 


a1 Xe aL 
D= | | (10-27) 
I a. =r Je 


转换 矩阵 H ELH 
cos); — sinh; 
加 cos0。 sind, (40-98) 
cosOy — sindy 
式 中 bgE [0,180°] ,此 时 N AYRE N= 2/0, A0 为 参数 空间 中 0 的 间隔 尺寸 。 转 
换 后 的 参数 空间 中 的 点 可 以 表示 为 


(10-29) 


Pity “ Phy 

Hough 变换 法 适用 于 起 始 杂 波 环境 下 直线 运动 目标 的 环境 。Hough 变换 法 起 
始 环境 的 质量 取决 于 环境 起 始 的 时 间 和 参数 A9、Ap 两 个 方面 ,环境 起 始 的 时 间 越 
长 ,起 始 环境 的 质量 越 高 ; 参数 A0、Ap 选取 越 小 ,起 始 环境 的 质量 越 高 ,但 是 容易 造 
成 漏 警 ; 参数 A9、Ap 的 选取 应 根据 实际 雷达 的 量 测 误差 而 定 , 若 量 测 误差 较 大 , 则 参 
BAI. Ap 选取 较 大 的 值 , 不 至 于 产生 漏 警 。Hough 变换 法 很 难 起 始 机 动 目标 的 环 
境 , 这 是 由 Hough 变换 法 的 特点 所 决定 的 。 若 要 对 机 动 目标 进行 航 迹 起 始 , 则 可 以 
利用 推广 的 Hough 变换 法 ,但 是 由 于 推广 的 Hough 变换 法 具有 计算 量 大 的 特点 ,在 
实际 中 很 难得 到 应 用 。 


5 修正 的 Hough 变换 法 


只 有 经 过 很 多 次 扫描 之 后 ,经 典 的 Hough 变换 法 起 始 航 迹 才 有 比较 好 的 效果 ， 
但 是 把 航 迹 起 始 建立 在 很 多 次 扫描 的 基础 上 ,是 不 符合 实际 工程 需要 的 。 而 且 从 
式 (10-27) 和 式 (10-29) 可 以 看 出 ,经 典 的 Hough 变换 法 计算 量 是 很 大 的 。 参 考 文献 
[51] 就 经 典 的 Hough 变换 法 起 始 航 迹 慢 以 及 计算 量 大 的 问题 提出 了 一 种 修正 的 


eT irate tenia) label be 
Hough 变换 法 。 假 定 雷 达 在 第 nn 十 1.n 十 2 次 扫描 时 刻 分 别 接受 到 三 组 数据 rp 
+t1 和 ,+2, 通 过 式 (10-23) 可 以 将 这 三 组 数据 转换 到 参数 空间 中 的 三 组 曲线 o,、 
Pati All ps+2。 据 此 可 得 差分 函数 如 下 
Apn = Pn 一 Do (10-30) 
将 零 交 汇 点 Ao, 记 为 Ap, (0), FH Ap, (0) 可 以 提供 两 条 信息 。 首 先 , 它 提供 了 交 
汇 点 o 和 p+1 对 应 的 9 坐标 , 记 为 Oop, coy s 其 次 ,如 果 考 察 笛 卡 儿 坐标 系 中 的 点 , 则 
bw co 的 符号 取决 于 矢量 ( 疡 一 + ) 的 指向 。 基于 上 面 的 两 条 信息 可 以 得 出 两 条 
判 据 : 
(1) Aap, 0 和 Aap, , 0) 必须 非常 接近 , 即 
| Oy, 0 = Dep, p (0 [< o (10-31) 
HOH, A00 <m Ad 为 允许 误差 ,m 为 任 一 正 整 数 。 
(2) Aap, coy 和 Aap, 4, (0 出 斜率 的 符号 必须 相同 。 
判 据 1) 可 用 来 判断 数据 点 算法 共 线 。 如 果 在 连续 三 次 扫描 中 雷达 接受 到 的 数 
据 是 共 线 的 ,那么 在 参数 空间 中 应 该 有 相同 的 交点 。 但 是 在 实际 工程 中 ,由 于 量 测 
噪声 的 存在 ,参数 空间 中 离散 的 间隔 必须 根据 量 测 误差 的 大 小 来 调整 ,使 大 多 数 曲 
线 的 交点 在 同一 个 方 格 中 。 判 据 2) 可 用 来 确定 目标 移动 的 方向 以 避免 生成 像 V 字 
形 那样 不 现实 的 航 迹 。 
当 满 足 1) 和 2) 时 ,还 应 判断 第 nn 十 1.n 十 2 扫描 时 刻 形 成 的 航 迹 与 第 2 十 2、 
n 十 3.n 十 4 扫描 时 刻 形成 的 航 迹 是 否 共 线 。 定 义 r+41 和 +s 之 间 的 距离 为 dutine’ 
定义 向 量 (r+ 一 +) 之 间 的 夹 角 为 Qn+2 o 
由 于 目标 的 加 速度 受到 目标 最 大 加 速度 值 的 约束 , 则 有 
| datinte |e X dn+z,n+3 (10-32) 
式 中 < 由 目标 的 最 大 加 速度 值 来 决定 。 
航 迹 之 间 的 夹 角 w+s 必 须 满足 
Bi S ant S RÈ (10-33) 
选择 的 B 和 BB 值 应 防止 起 始 V 字形 航 迹 。 
如 果 对 于 假定 的 航 迹 也 满足 式 (10-32) 和 式 (10-33) ,那么 roti state stats Al 
m+4 就 可 以 形成 一 条 航 迹 。 
为 了 使 修正 的 Hough 变换 法 能 更 快 地 起 始 航 迹 ,参考 文献 [75] 在 修正 的 
Hough 变换 法 基础 上 又 加 上 了 一 个 条 件 ,就 是 量 测 值 必须 满足 式 (10-34) 速 度 选 通 
的 条 件 ,才能 使 用 修正 的 Hough 变换 法 变换 到 参数 空间 去 。 即 


Vain S| AE |S wo (10-34) 
使 用 速度 选 通 条 件 可 以 将 进行 修正 Hough 变换 的 量 测 值 的 数量 大 大 减少 ,达到 


快速 起 始 航 迹 的 目的 。 
6 基于 Hough 变换 和 逻辑 的 航 迹 起 始 算法 
基于 Hough 变换 法 的 航 迹 起 始 算法 虽然 能 在 密集 杂 波 环境 中 有 效 地 起 始 目标 


人 

航 迹 ,但 是 需要 的 时 间 较 长 ,并 且 参 数 AO. Ap 选取 较为 困难 ; 基于 逻辑 的 航 迹 起 始 算 
法 虽然 能 在 较 短 的 时 间 起 始 目 标 航 迹 ,但 是 在 密集 杂 波 环境 中 则 很 难 有 效 地 起 始 目 
标 航 迹 ; 基于 Hough 变换 和 逻辑 的 航 迹 起 始 算法 通过 将 这 两 种 算法 结合 起 来 ,就 有 
效 地 解决 了 上 述 问题 。 基 于 Hough 变换 和 逮 辑 的 航 迹 起 始 算法 起 始 航 迹 主 要 包括 
两 步 : 航 迹 起 始 中 点 迹 粗 互联 和 航 迹 起 始 中 的 互联 模糊 排除 。 

在 航 迹 起 始 中 的 点 迹 粗 互联 阶段 ， 二 要 是 和 用 杂 流 和 目标 至 芭 特性 的 不 加 :入 
用 Hough 变换 尽 可 能 地 除去 虚假 杂 波 点 。 在 利用 Hough 变换 起 始 航 迹 时 ,由 于 存 
在 杂 波 的 影响 ,因此 Ab 的 大 小 及 门限 的 这 取 直 接 影 响 到 航 迁 起 给 性 能 ， 目前 还 未 见 
到 有 关 两 个 参数 选择 的 一 般 标准 。 选 择 两 个 参数 的 原则 是 要 选择 较 大 的 Ab, 以 保证 
能 以 很 高 的 概率 检测 到 所 有 的 真实 航 迹 。 但 Ag 过 大 时 ,由 于 量化 误差 ,所 提取 的 航 
迹 参数 不 精确 

在 点 迹 粗 互联 阶段 已 剔除 大 量 杂 波 点 的 基础 上 ,对 于 出 现 的 点 迹 与 点 迹 互联 模 
糊 情 况 可 利用 基于 m/n 逻辑 的 方法 去 模糊 。 


1032 航 迹 起 始 中 的 有 关 问 题 讨 论 


任何 航 迹 自动 起 始 方法 的 目的 ,是 目标 进入 探测 范围 能 立即 建立 起 真实 目标 的 
航 迹 , 另 一 方面 ,还 要 防止 由 于 存在 不 可 避免 的 假 点 迹 而 建立 起 虚假 航 迹 。 因 为 虚 
假 航 迹 会 在 很 大 程度 上 降低 航 迹 数据 的 置信 和 度 , 所 以 航 迹 确认 人 逻辑 必 将 花费 一 定时 
间 。 快 速 的 要 求 与 较 高 的 成 功 概率 是 相互 矛盾 的 ,高 可 靠 检测 真实 目标 航 迹 , 需 要 
有 足够 的 信息 ,因此 不 可 避免 地 存在 航 迹 起 始 响 应 时 间 的 延 时 。 一 个 好 的 航 迹 起 始 
方法 ,应 该 在 快速 起 始 航 迹 的 能 力 与 产生 虚假 航 迹 之 间 选 取 一 个 最 佳 折衷 方法 。 


1. 航 迹 起 始 性 能 的 主要 指标 


航 迹 反应 时 间 : 主要 指 目标 进入 探测 区 到 建立 该 航 迹 的 时 间 , 由 于 此 反应 时 间 

一 个 随机 变数 ,因此 人 们 常 以 平均 扫描 次 数 , 平 均 假 互联 率 等 表示 。 

航 迹 起 始 时 延 : 航 迹 的 稳定 跟踪 起 始 时 刻 与 目标 点 迹 出 现时 刻 的 差 值 。 

航 迹 自 动 起 始 成 功率 : 考虑 多 次 蒙特 卡 洛 仿真 情况 下 ,对 于 某 条 航 迹 正 确 起 始 

与 仿真 数 之 比 。 

虚假 航 迹 自动 起 始 概率 : 被 杂 波 起 始 的 航 迹 条 数 与 总 的 起 始 航 迹 条 数 之 比 。 

目标 失 跟 概 率 : 考虑 多 次 蒙特 卡 洛 仿 真情 况 下 ,对 于 某 个 目标 失 跟 的 次 数 与 实 
际 仿真 数 之 比 。 

航 迹 质量 : 表示 航 迹 优 劣 的 数 , 可 用 打分 方法 度量 ,也 可 用 航 迹 的 位 置 速度 误差 
度量 ,还 可 用 目标 指示 精度 表示 ,另外 还 可 用 平均 航 迹 纯度 表示 。 

计算 量 与 计算 时 间 : 这 里 指 的 是 全 部 程序 执行 一 个 周期 的 时 间 , 它 与 反应 时 间 
是 两 个 不 同 的 概念 。 
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2 航 迹 起 始 扫描 数 的 论证 


航 迹 处 理 往往 被 人 为 地 分 成 航 迹 起 始 、 航 迹 保持 和 航 迹 终结 三 个 阶段 。 实 际 上 
这 三 个 阶段 在 方法 上 往往 是 一 脉 相 承 的 。 为 了 航 迹 的 确认 , 寄 希 望 于 有 一 定 质量 的 
航 迹 起 始 ,而 为 了 准确 的 航 迹 起 始 , 寄 希望 于 航 迹 头 的 正确 选择 。 为 了 获得 快速 而 
又 有 一 定 质 量 的 航 迹 起 始 , 根 据 理 论 分 析 和 工程 实际 经 验 以 及 对 高 速 目 标的 雷达 量 
测 , 航 迹 起 始 扫描 周期 数 宜 取 为 4。 在 实际 环境 中 ,4 次 扫描 能 否 都 建立 起 稳定 航 迹 ， 
需 视 目 标 数 及 其 相对 位 置 .检测 概率 、 量 测 分 辨 力 、 虚 警 概率 而 定 。 如 果 4 次 扫描 建 
立 不 起 来 航 迹 起 始 , 则 有 许多 航 迹 处 理 方法 依然 可 通过 延伸 到 下 一 扫描 周期 处 理 。 


10.4 目标 跟踪 模型 


1041 运动 模型 


1. 机 动 目标 跟踪 的 数学 模型 


目标 跟踪 的 主要 目的 就 是 估计 移动 目标 的 状态 轨迹 。 虽 然 目标 在 空间 上 几乎 
从 来 不 是 一 个 真正 的 点 , 且 其 方向 信息 对 于 跟踪 也 是 有 用 的 ,但 通常 还 是 把 目标 看 
做 空间 没有 形状 的 一 个 点 ,特别 对 于 目标 建 模 更 是 如 此 。 目 标 动 态 模型 描述 了 目标 
状态 x 随时 间 的 演化 过 程 。 

几乎 所 有 的 机 动 目标 跟踪 方法 都 是 基于 模型 的 。 总 是 假定 目标 运动 及 其 观察 
能 够 用 某 个 已 知 的 数学 模型 严格 表示 。 常 用 的 状态 空间 模型 为 


Xan = fe Xe Uk sWe)» 
REN (10-35) 
zx = h, (x) + ves 


其 中 xy ,zi wus 分 别 是 k& 时刻 目 标的 状态 ,误差 和 控制 输入 向 量 ; {wi),{ vi} 分别 是 过 
程 噪声 序列 和 量 测 噪声 序列 ; fi ,hs 是 某 些 时 变 的 向 量 值 函数 。 通常 这 个 离散 时 间 
模型 来 源 于 混合 时 间 模 型 

X(t) = f (x(t) ult) t) + wt) x(t) = Xo 


(10-36) 
Ze = h(x) + V: 
应 的 线性 形式 分 别 为 
iH = Fx: + Eku, + Grw:» 
i k E€ N( 离 散 时 间 模 型 ) (10-37) 


= Hx; F vp’ 


tE Rk © N( 混 合 离散 时 间 模 型 ) 


— A(t) x(t) + E@)u@) + Bw). 


Hix, + Ves 


(10-38) 


TE E ei E 

如 前 所 述 , 对 于 目标 跟踪 而 言 ,挑战 之 一 是 目标 运动 模式 的 不 确定 性 。 这 个 不 
确定 性 表现 为 : 对 跟踪 者 来 说 ,被 跟踪 目标 的 精确 动态 模型 是 不 知道 的 。 虽 然 
式 (10-36) 这 种 一 般 形式 的 模型 通常 是 已 知 的 ,但 跟踪 者 则 不 知道 目标 的 实际 控制 
输入 xz, 不 知道 了 的 具体 形式 和 相关 参数 ,也 不 知道 在 跟踪 时 噪声 w 的 统计 特性 。 于 
是 ,对 于 机 动 目标 跟踪 来 说 ,首要 任务 就 是 目标 运动 建 模 ,其 目的 就 是 建立 一 个 能 很 
好 表示 目标 运动 效果 且 易 于 跟踪 的 模型 。 

本 小 节 描 述 的 建 模 方法 ,无 需 知道 目标 真正 的 动态 行为 ,这 些 方法 可 按 两 个 方 
面 完 成 : 

(1) 把 wu 作为 一 个 具有 某 种 统计 特性 的 随机 过 程 去 表征 未 知 时 变 的 机 动 输入 
控制 。 

(2) 用 带 有 适当 设计 参数 的 某 些 代表 性 的 运动 模型 来 描述 典型 的 目标 轨迹 , 比 
如 时 间 多 项 式 拟 合 时 变 函 数 。 

这 里 把 目标 运动 分 为 两 类 模式 : 机 动 和 非 机 动 。 非 机 动 运 动 是 指 ,在 惯性 参考 
坐标 系 中 ,目标 按 某 个 定常 的 速度 作 直 线 和 水 平 运动 ,所 以 这 种 模式 也 称 为 匀速 
运动 。 

2 非 机 动 目标 动态 模型 


在 三 维 物理 空间 的 点 目标 运动 ,可 以 用 三 维 的 位 移 和 速度 向 量 来 描述 。 例 如 可 
以 用 向 量 x==[z,z,y,y ozed |” 来 描述 笛 卡 儿 坐 标 系 的 一 个 状态 向 量 ,其 中 (x,y,x) 
是 位 移 向 量 ,而 (之 ,y,) 是 速度 向 量 。 当 把 目标 视 为 点 目标 时 , 非 机 动 运动 就 可 以 
用 向 量 值 方程 x (2) =0 来 描述 ,其 中 x 一 [zy,z]T。 
实际 上 ,对 于 机 动 这 个 理想 方程 通常 被 修正 为 CO) = wd R Ww) EA 
白 品 声 过 程 ,表征 为 不 可 预测 的 建 模 误差 。 相 应 的 状态 空间 模型 是 
x(1) = diag[4。,0]x() 十 diag[B。,1]w() (10-39) 
其 中 x 一 [zyyyz]T; M we) = [Co (1) sw, (1) sw (2) J? 是 一 个 连续 时 间 向 量 值 白 


噪声 过 程 ; 且 有 
01 0 0 0 
0 0 0 1 0 
Ay = Ba = (10-40) 
0 1 


loo oo} bd 


与 上 述 连续 时 间 模 型 直接 对 应 的 离散 化 模型 是 (T 是 采样 间隔 ) 
Xen = diag F.,.1]x, + diaglG..T]w, = diagLF;, , F, ,1]x, + diaglG, ,G;, Tw, 
(10-41) 


o Oo E ©& 


其 中 


lt T 
Fo = UF -Fr-Ge = [6-G:].F =| |e =| 
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噪声 w =w ,ov ,oj 为 离散 时 间 白 噪声 序列 ,注意 w w, 分 别 是 沿 z 轴 和 y 轴 的 
噪声 “加 速度 ”, 而 w- 是 相应 于 沿 轴 的 噪声 "速度 ”。 这 个 结果 也 可 以 直接 由 离散 时 
间 框 架 得 到 。 
如 果 mw 各 分 量 是 不 耦合 的 ,用 上 述 方程 描述 的 非 机 动 运动 在 x,y'z 方 向 上 也 是 
不 耦合 的 。 在 此 情况 下 ,噪声 协 方差 为 
cov(Gw,) = diagl var(w,)Q2 ,var(owy)O: ,var(w-)] ,0， = je | 
T T 
(10-42) 
上 述 方程 式 (10-39) 和 式 (10-41) 分 别 对 应 连续 和 离散 时 间 常 速 模 型 (CV)。 更 
准确 地 说 ,是 近似 常 速 模型 。 


3 坐标 不 耦合 的 目标 机 动 模型 


绝 大 多 数目 标 机 动 沿 各 坐标 的 分 量 都 是 耦合 的 。 为 了 简单 起 见 , 许 多 已 经 开发 
的 机 动 模型 仍然 假定 坐标 耦合 很 弱 ,以 至 于 能 够 忽略 不 计 。 对 于 把 实际 非 随 机 控制 输 
入 wu 作为 随机 过 程 处 理 的 模型 更 是 这 种 情况 。 由 此 ,只 须 考虑 特定 的 坐标 方向 即 可 。 

在 跟踪 中 ,对 目标 的 控制 输入 wu 通常 可 以 假定 为 一 个 未 知 加 速度 。 因 为 它 未 知 ， 
所 以 可 以 假设 用 一 个 随机 过 程 来 表示 。 这 类 模型 在 文献 中 一 般 被 分 为 三 类 : 

O 和 白 噪 声 模型 : 将 控制 输入 建 模 为 白 噪声 ,这 包括 匀速 (CV) 模 型 , 匀 加 速 (CA) 
模型 和 多 项 式 模 型 等 。 

© Markov 过 程 模型 : 控制 输入 建 模 为 Markov 过 程 ,这 包括 Singer 模型 及 其 
变形 ,以 及 其 他 一 些 模型 。 

© Æ Markov 跳跃 过 程 模型 : 控制 输入 建 模 为 半 Markov 跳跃 过 程 。 

目前 关于 机 动 目标 的 跟踪 方法 主要 分 为 两 类 : 具有 机 动 检测 的 跟踪 算法 ; 无 需 
机 动 检测 的 自 适应 跟踪 算法 。 

第 一 类 算法 按照 检测 到 机 动 后 调整 的 参数 又 可 进一步 分 为 调整 滤波 器 增益 和 
调整 滤波 器 的 结构 。 前 者 具体 的 方法 有 : 重新 启动 滤波 器 增益 序列 ; 增 大 输入 噪声 
的 方差 ; 增加 目标 状态 估计 的 协 方差 矩阵 。 典 型 的 算法 有 可 调 白 噪 声 模型 ,该 算法 
通过 调整 输入 噪声 的 方差 来 达到 调整 滤波 器 增益 的 目的 。 后 者 具体 方法 为 : 在 不 同 
的 跟踪 滤波 器 之 间 切 换 ; 增 大 目标 状态 维 数 。 变 维 滤波 算法 分 别 采用 低 维 和 高 维 两 
个 模型 表征 非 机 动 和 机 动 ,在 判断 目标 发 生机 动 后 将 当前 的 目标 状态 维 数 增加 ,在 
判断 机 动 结束 后 恢复 至 原 有 的 模型 。 输 入 估计 法 是 把 机 动 加 速度 看 成 是 未 知 的 确 
定性 输入 ,利用 最 小 二 乘法 从 新 息 中 估计 出 机 动 加 速度 大 小 ,并 用 来 更 新 目标 的 

第 二 类 方法 不 需要 对 目标 进行 机 动 检测 ,而 是 在 对 目标 进行 估计 的 同时 对 滤波 
增益 进行 修正 。 多 模型 算法 假定 几 种 不 同 的 噪声 级 ,计算 每 一 个 噪声 级 的 概率 , 然 
后 求 它 的 加 权 和 ; 当然 跟踪 器 也 可 以 按照 一 定 的 准则 在 它们 之 间 进 行 转换 。Singer 
模型 认为 噪声 过 程 是 有 色 的 ,对 目标 加 速度 作为 具有 指数 自 相 关 的 零 均 值 随 机 过 程 
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进行 建 模 。 而 当前 统计 模型 是 在 估计 目标 状态 的 同时 估计 机 动 加 速度 均值 ,并 利用 
估计 对 加 速度 分 布 进行 实时 修正 ,最 后 通过 方差 的 形式 反馈 到 下 一 时 刻 的 滤波 器 中 。 

1) 具有 机 动 检测 的 跟踪 算法 
所 谓 目标 的 机 动 检测 ,其 实质 上 是 一 种 判别 机 制 , 它 是 利用 目标 的 量 测 信息 和 
数理 统计 的 理论 进行 检测 。 具 有 机 动 检测 的 跟踪 算法 的 基本 思想 是 ,机 动 的 发 生 将 
使 原 有 的 模型 变 差 ,从 而 使 得 滤波 残 差 特性 发 生变 化 。 基 于 此 ,人 们 便 可 以 通过 观 
测 目 标 运 动 的 残 差 变化 来 探测 目标 是 否 发 生机 动 或 机 动 结束 ,然后 使 跟踪 算法 进行 
相应 的 调整 , 即 进 行 噪声 方差 调整 或 模型 转化 ,以 便 更 好 地 跟踪 目标 。 
(1) 可 调 白 噪 声 模型 
O 原理 
可 调 白 噪声 模型 的 思想 最 早 由 Jazwinski 在 1969 年 提出 ,而 由 C B Chang, R H 
Whiting 等 人 在 1977 年 将 其 具体 应 用 于 机 动 目 标 跟 踪 。 这 种 方法 通过 观察 目标 新 
息 的 变化 来 探测 机 动 的 产生 与 结束 ,并 对 滤波 器 进行 相应 的 调整 。 
@ 状态 模型 
为 了 讨论 问题 的 方便 , 设 描述 机 动 目标 的 运动 方程 为 
X(k +1) = F(k)X(k)+G(k)ulk) 十 VCR) (10-43) 
其 中 ,过 程 噪声 V(k) 是 零 均值 .白色 随机 序列 ,具有 协 方差 矩阵 Q(k) ,输入 矩阵 uk) 
未 知 ,解决 机 动 目 标 跟踪 问题 主要 是 针对 输入 u(k) 进 行 研 究 。 
假设 目标 的 动态 方程 表示 为 式 (10-43) ,其 对 应 的 量 测 方程 为 
Zk+1) H(k+1)X(k +1) +W(k) 
该 方法 认为 目标 机 动 表现 为 一 种 大 新 息 , 如 果 目 标 发 生机 动 了 ,新 息 必 将 增 大 。 
基于 这 种 思想 使 用 归 一 化 的 新 息 平方 对 目标 进行 机 动 检测 
E(k) = VwIT(R)S 1(k) vlk) (10-44) 


其 中 ,滤波 残 差 ( 新 息 ) 为 
v(k) = Zk) —Z(k | k—1) (10-45) 


at ve, (RSE LAT n 个 自由 度 的 X 分 布 随机 变量 ,其 中 心 为 量 测 的 维 数 。 设 sw 是 
某 一 门限 ,ax 为 显著 性 水 平 , 基 于 非 机 动情 况 的 模型 , 国 值 这 样 设 定 
Pi{e,(k) S Emx} =l—a (10-46) 
超过 这 个 阔 值 , 则 认为 目标 发 生机 动 , 需 增 大 过 程 噪声 协 方差 Q(k 一 1) ,以 后 一 
直 采 用 增 大 的 过 程 噪声 协 方差 CQ(R 一 1) 直 到 若 e,(k) 小 于 阅 值 sw, 则 认为 目标 机 动 
结束 , 便 恢 复原 来 的 滤波 模型 。 另 外 ,也 可 以 使 用 比例 因子 %g 之 1, 去 乘 过 程 噪声 矩阵 
Q(k 一 1) ,以 达到 调整 归 一 化 新 息 平方 的 目的 。 此 时 新 息 协 方差 变 为 
S(k)= H(R)P(k | k—1)H"(k) + R(E) 
= H(k)[F(k—1)P(k—1 | k—1)F"(k—1) 
+40 (k—1)]H" (k) +R(k) (10-47) 
除了 采用 单 次 检验 统计 量 ,我 们 还 可 以 使 用 滑 窗 平均 或 衰减 记忆 似 然 函 数 来 对 
噪声 进行 调整 。 
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(2) 变 维 滤 波 算法 
© 原理 
变 维 滤波 算法 是 由 BarShalom 和 Birmiwal 于 1982 年 提出 来 的 ,该 方法 不 依赖 
于 目标 机 动 的 先 验 假设 ,把 机 动 看 做 是 目标 动态 特性 的 内 部 变化 ,而 不 是 作为 噪声 
建 模 。 检 测 手段 采用 平均 新 息 法 ,调整 方式 采用 “开关 ”型 转换 ,在 没有 机 动 的 情况 
下 ,跟踪 滤波 器 采用 原来 的 模型 ,一 旦 检测 到 机 动 , 滤 波 器 就 要 使 用 不 同 的 、 较 高 维 
的 状态 量 测 , 新 的 状态 分 量 被 附加 上 。 再 用 非 机 动 检测 器 检测 机 动 消除 并 转换 到 原 
来 的 模型 。 
@ 状态 模型 
这 里 采用 两 种 模型 , 即 未 机 动 时 的 等 速 模型 和 对 于 机 动 目标 的 近似 等 加 速 模 
型 。 在 匀速 模型 中 ,平面 运动 的 状态 分 量 为 
X=[zx ż y yl" (10-48) 
在 机 动 模型 中 状态 分 量 为 
X"=[4 i y yz yJ] (10-49) 
在 等 速 模型 条 件 下 ,机 动 检测 按 如 下 方法 进行 。 设 p(k) 为 基于 等 速 模 型 滤波 新 
息 e,(k) 的 衰减 记忆 平均 值 , 即 
p(k) = yolk—1)+e,(k) (10-50) 
AP y 为 折扣 因子 : y= 二 1 一 1/s,s 为 滑 窗 长 度 , 且 0 二 jy 二 1。 按 这 个 长 度 检测 机 动 的 
存在 。e,(k) 如 式 (10-44) 所 述 为 归 一 化 新 息 的 平方 。 
如 果 p(k) 超 过 如 式 (10-46) 所 设 定 的 国 值 , 则 接受 发 生机 动 的 假设 ,在 国 值 点 上 
估计 器 从 非 机 动 模型 转换 为 机 动 模型 ; 反之 , 则 拒绝 机 动 假设 。 
对 于 加 速度 估计 显著 性 检验 的 统计 量 为 


Òa Ck) = â' Ck | k) [p(k | kJ ak | k) (10-51) 
其 中 4 是 加 速度 分 量 的 估计 ,p” 是 与 来 自 机 动 模型 的 协 方差 矩阵 相对 应 的 块 , 当 在 长 
BEH p 的 滑 窗 上 的 和 
atk) = >) GY (10-52) 
j=k-p+1 


TA TE YAE LA F BF , 则 认为 加 速度 是 不 显著 的 。 

当 出 现 加 速度 突然 下 降 到 0 的 情况 ( 即 机 动 突然 结束 ) 时 ,可 能 导致 机 动 模型 产 
生 很 大 的 新 息 ,这 可 以 用 下 面 的 方法 缓解 , 即 当 机 动 模型 的 新 息 超过 95% 置 信 区 域 
时 ,就 可 以 转换 到 较 低 阶 的 模型 。 

当 在 时 刻 检测 到 机 动 时 ,滤波 器 被 假定 为 : 目标 在 k 一 :一 1 时 刻 开始 有 等 加 
速度 ,其 中 ;为 有 效 滑 窗 的 长 度 。 然 后 对 一 s 时 刻 的 状态 聚集 进行 适当 的 修正 。 首 
FETE k—s 时 刻 , 对 加 速度 的 估计 为 


Xtik—s | k—s) ACz: (k 3% = 


(10-53) 
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FE k—s 时 刻 , 估 计 的 位 置 分 量 取 作对 应 的 量 测 值 , 即 
Xtitk—s|k—s)=2(k-s) i=1,2 (0-54) 
与 此 同时 ,估计 的 速度 分 量 用 加 速度 估计 修正 如 下 


Xn(k—s|k—s) = ak =s |k—-s—D+TXRC—sl|k—s) i=1,2 
(10-55) 


与 修正 的 状态 估计 相伴 的 协 方差 矩阵 是 P"(& 一 *|& 一 >) ,具体 表达 式 
På lk—s | k— s) =Rn, PRCR—s | k— s) = 2Ru/T 
Plk —s | k—s) = (4/T*) * (Ru + Pu) + Po +4Pi2/T 
P%(k—s | k—s) = (4/T*) * (Ru + Pu +2TP + T? Pr) 
P% (k—s | k—s) = (4/T®) * (Ru + Pu) + (2/T) Px + (6/T?) Pre 
2) 自 适应 跟踪 算法 
(1) 多 模型 算法 
O 原理 
多 模型 算法 的 思想 早 在 1965 年 由 Magill 提出 。 上 述 的 可 调 白 噪声 模型 中 , 品 
声 只 有 一 级 ,发 生机 动 噪声 协 方差 增 大 ,机 动 结束 就 恢复 原 有 的 模型 。 多 模型 方法 
是 假设 两 个 或 两 个 以 上 的 过 程 噪声 级 ,并 给 每 一 个 模型 建立 一 个 滤波 器 ,滤波 器 按 
照 一 定 的 准则 在 它们 之 间 进 行 转换 ,或 者 是 根据 它们 的 似 然 函 数 计算 每 一 个 模型 是 
正确 的 概率 ,然后 求 它们 的 加 权 和 。 
@ 状态 模型 
S Mi RRRA ERRER P {M =u (0) (j= 二 1,2,… ,7) 的 模型 ; 是 正确 的 事件 ， 
在 模型 j 的 假定 下 ,直到 kk 时刻 的 两 侧 的 似 然 函 数 为 


k 
a(k) = PCZ | MJ] = [[ pLv; C0] (10-56) 
i=l 
其 中 ,在 高 斯 假定 下 ,由 滤波 器 j 得 到 的 信息 PDF 是 
p[w Ck)] =| 2xS; C) | exp[ 一 去 OSTO yW] (10-57) 


使 用 贝 叶 斯 法 则 , 则 在 时刻 模型 / 是 正确 的 后 验 概率 是 
P(Z* | M,)P(M;) 
P(Z2*) 


P(Z | M,)P(M,) A; Rp (0) 

SIPC | MD)PCOM) 3A; (An; (0) 
用 上 述 概率 作为 权重 进行 加 权 所 获得 的 条 件 模型 估计 的 加 权 平 均 就 是 目标 的 状态 
估计 


py (kb) PCM, | Z) = 


(10-58) 


E(X(k) | 2:} = >) E(X() | M,.Z*}P(M, | Z*} (10-59) 


j=l 


即 最 终 得 到 组 合 估 计 X(k|k) Plk) 
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X(k | k) = Dk) X; Ck | k) (10-60) 


j=i 


PC | k) = Di OP; Ck | &) 


+ Devore, (hk) Rik | OJER; Ck D k| DJT 0-61) 
多 模型 法 的 方块 图 如 图 10- 6 所 示 ,这 时 的 多 个 滤波 器 是 并 行 工作 的 , 式 (10-61) 


所 示 的 融合 估计 是 对 所 有 模型 概率 计算 的 MMSE 估计 ,但 实际 上 ,有 时 也 可 能 要 求 
使 用 具有 最 高 y; (k) 的 模型 所 得 到 的 概率 ,以 便 消除 低 概率 的 模型 ,或 者 采用 某 些 其 


他 的 方案 。 
估计 及 估计 协 方差 
一 一 一 ”| 系统 动态 方程 滤波 器 1 z 
一 一 一 “| 系统 观测 方程 三 个 一 一 -一 -一 -一 一 一 一 --- 人 一 ----- 加 权 平 均 一 
滤波 器 r 


估计 及 估计 协 方差 
模型 概率 计算 | 


图 10-6 多 模型 算法 结构 图 


(2) Singer 模型 

® 原理 

1970 年 ,Singer 首先 提出 了 时 间 相 关 模 型 ,认为 目标 的 机 动 加 速度 是 一 个 平稳 
时 间 相 关 随 机 过 程 ,其 统计 特性 服从 零 均值 的 均匀 分 布 。Singer 模型 只 适用 于 等 速 
或 者 等 加 速 范 围 内 的 目标 运动 ,对 于 强烈 的 机 动 , 即 超过 等 加 速 范 围 的 目标 运动 时 ， 
采用 这 种 模型 将 引起 较 大 的 模型 误差 ,导致 无 法 取得 良好 的 跟踪 性 能 。 


@ 状态 模型 
连续 时 间 系 统 的 状态 方程 为 
a 01 offs 0 
X@) =| -aotro-|， 0 1 FHE (10-62) 
a 0 0 ~allz# v 
离散 时 间 系 统 的 状态 方程 为 
X(k+1) = F(R) X(k) + VCR) (10-63) 
其 中 
1 T aT —1+e™ 
a 
re = 0 1 tet (10-64) 
Q 
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其 离散 时 间 过 程 噪声 V 具有 协 方差 


qu qz Ns 
Q = 2asi| qa q2 qz (10-65) 
gal daz 33 


其 中 ,Q 的 精确 表达 式 为 (@ 为 对 称 阵 ) 


1 —2eT | 2a’ T? 
qu Dae [ e + 2aT + 3 


20° T? 一 4aTe ] 
qu = z [ef +1— 2e" + 2eTe* —2aT +0°T*] 
Q 


qu = sell —e*T — 2Te™ | 
a 


(10-66) 
ga22 sle — 3 — e7 + 2aT ] 
2a’ 
l poz =a 
qa = Zale a ge | 
1 -2T 
q33 = zl! =g] 
a 
其 中 机 动 加 速度 的 方差 
a= F a’ pla)da 
a — p 
= (— ama)? Paar + Cama)? Paa HS LE H EPan) 9 dy 
2 
= = (1+ 4Pmax — Po] (10-67) 


HP of, a SEK Mae] Ae ae A be Lo AY FF EB Be, 是 目标 的 加 速度 方 
差 ,a 是 目标 时 间 常 数 的 倒数 , 即 机 动 频 率 , 通 常 a 的 经 验 取 值 范围 为 : 目标 机 动 形 
式 是 飞机 慢 转弯 ,1/a 的 取 值 为 60s, 对 于 逃避 机 动 是 20s, 大 气 干扰 是 1s。 它 的 确切 
值 要 通过 实时 量 测 才 能 确定 。 

(3) 当前 统计 模型 

O 原理 

1984 年 , 周 宏 仁 提出 了 “当前 ”统计 模型 ,认为 目标 在 下 一 时 刻 的 加 速度 只 能 在 
“当前 ”加 速度 的 邻 域 范 围 内 ,从 而 创造 性 地 将 Singer 模型 中 加 速度 零 均 值 改进 为 自 
适应 的 加 速度 均值 ,使 得 跟踪 性 能 得 到 较 大 的 提高 .实际 应 用 中 证 明 这 种 对 于 目标 
机 动 状况 的 描述 较为 合理 ,获得 了 广泛 应 用 的 “当前 ”统计 模型 本 质 上 是 非 零 均值 时 
间 相 关 模 型 ,其 机 动 加 速度 的 “当前 ”概率 密度 用 修正 的 瑞 利 分 布 描述 ,均值 为 “ 当 
前 ?加 速度 预测 值 ,随机 机 动 加 速度 在 时 间 轴 上 仍 符 合 一 阶 时 间 相 关 过 程 。 

© 状态 模型 

设 目标 运动 状态 方程 为 

X(k+1) = F)X(k) +G) a+ Vk) (10-68) 
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2 re 
L( pel +1 € ) 
a 2 


Gk) =|7T_1-e” (10-69) 
1 一 e 
V(k) 是 离散 时 间 白 噪声 序列 , 且 
qu qz q 
Q(k) = ECV (k)VTCk)) = 2a02| gs qz = (10-70) 
dai 9s 33, 
其 中 ,Q(k) 的 具体 表达 式 见 Singer 模型 ,a 为 自 相 关 时 间 常 数 ,om? 为 机 动 加 速度 方 
FE ,a(k) 为 机 动 加 速度 均值 
oe? = am T] 
= (10-71) 
atk) = Êlk | k—1) 
该 算法 的 一 步 预测 方程 为 
X(k | k—1) = Fk) X(k—1| k—1) + G(R) ak) (10-72) 
(4) 自 适应 加 速度 模型 (ACA) 
© 原理 
噪声 模型 描述 的 是 建 模 精度 。 实 际 系统 的 不 断 变 化 会 引起 最 优 模型 噪声 统计 
特征 的 变化 。 建 模 的 精度 往往 通过 状态 估计 及 其 方差 表达 。 因 此 , 潘 泉 (1997) 假 设 


k 十 1 时 刻 建 模 噪 声 的 方差 为 状态 估计 某 一 函数 的 范 数 , 即 |] CECA LAD) | 。 针 对 目 
标 跟 踪 问 题 , 对 匀 加 速 运动 模型 ,将 | AEL) | RA clam Elk) | Co 为 量 纲 


变换 系数 ,ams* 为 最 大 加 速度 ) 。 
O 状态 模型 
对 于 目标 状态 的 一 步 预 测 方程 
X(k+1|k) = FeX(k | k) +Ug(k) ÂCk | k) (10-73) 
Âb a UF 
Ack | k) = E[A, | Z*] (10-74) 
其 中 用 表示 至 & 时 刻 获 得 的 所 有 量 测 集合 ,由 于 A, 很 难 直接 计算 得 到 ,一 个 合理 而 
广泛 采用 的 近似 为 选取 
Atk | k) ~ ELA, | Z*] (10-75) 
其 中 AC(k) 二 [as eds)" BA, 的 条 件 期 望 由 A 的 条 件 期 望 代替 ,因此 有 
Ack | k) ~ [人 (| k) ,人 (十 1 | BIT (10-76) 


将 式 (10-76) 代 入 式 (10-73) ,并 由 式 (10-64) 和 式 (10-69) ,有 
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—1+eT+e7 
surrar |? F a? AES 
îe+ilo =la] 1— eT Pk | k) 
人 (十 1 lk) a Ck | k) 
0 0 er 
2 cr 
Lort in ~ 
ü | Lt 
十 _ =e — sl 
ar REN Saeed (igs 
1 一 e 
(10-77) 


先 解 上 式 和 矩阵 方程 的 第 三 行 , 有 
Se +1] 4) =e EE NRI (~ 去 ja — eT) 2k | kD 


+(1+g)a-e Fatt ES (10-78) 
元 


整理 后 得 
人 (十 11A) 一 全 | ERHI = Ek | Rk) TTEER | DHT Few 


(10-79) 
同 理 , 依 次 计算 第 二 行 和 第 一 行 , 并 注意 式 (10-79) 结 果 , 有 
人 (十 11A) 一 人 (| k) HTE |k) (10-80) 
RHID 一 你 (| A+ TIER | + LT RE WD (10-81) 
sk (10-79) ~ 式 (10-81) 合 写成 矩阵 ,有 
区 (RE 十 1 |k) 1 T T2026 |e) 
SR+1/— |= 1 T |J2ck|& |= Fea X(k|k) (10-82) 
全 (十 1 | RD 0 0 1 IL? |e) 


式 (10-82) 揭 示 了 一 个 非常 重要 的 事实 , 即 在 式 (10-76) 的 假设 条 件 下 , 非 零 均值 时 
间 相 关 模 型 滤波 器 的 一 步 预 测 实 际 采用 的 是 CA 模型 的 状态 转移 矩阵 。 从 这 一 点 可 
以 非常 直接 和 直观 地 推论 : 由 于 Pr CR lO GR Wee C | RY WSC SD 5 HU AE ZE 4E a E 
相关 模型 对 阶 路 加 速度 跟踪 稳 态 无 偏 ,其 精度 至 少 相 当 于 同样 O 阵 条 件 下 的 CA 模 
型 。 而 动态 精度 , 则 取决 于 Qr 与 CcA 阵 的 计算 。 另 一 个 非常 直接 或 直观 的 推论 是 ， 
当 两 者 的 O 阵 计算 相同 时 ,CA 模型 的 动态 跟踪 性 能 不 会 低 于 非 零 均值 时 间 相 关 模 
型 ,而 一 定 优 于 零 均值 时 间 相关 模 型 。 如 此 ,我 们 根据 非 零 均值 时 间 相 关 模 型 中 最 
典型 的 算法 “当前 ”统计 模型 的 启发 , 设 状态 协 方差 阵 中 的 q 值 选取 如 下 

q = CW [LAr —| ak |k) |] (10-83) 
式 中 Amx 为 目标 可 能 的 最 大 机 动 加 速度 值 ,a(k) 为 时 刻 加 速度 均值 , 亚 (*) 为 某 种 
简单 的 非 负 函数 ,如 亚 (z)==(z), 亚 (zx) 二 x? ,等 等 ,C, 为 大 于 零 的 量 纲 变换 系数 ,可 
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由 更 (") 的 函数 形式 和 仿真 计算 调整 。 
由 式 (10-68) 假 设 知 


atk) © alk) = Hk | k) = Êlk +1 |k) (10-84) 
则 
q = CY CAm —| 人 (| k) |] (10-85) 
(5) 用 于 摆动 目标 的 Markov 模型 


® 原理 

很 多 时 候 , 由 于 风 的 影响 或 者 平台 摇摆 ,目标 沿 着 一 个 坐标 方向 的 加 速度 是 摆 
动 的 。 对 于 这 种 机 动情 形 ,Singer 模型 是 不 合适 的 。 

O 状态 模型 


R, (t) = &e*!*! cos(wr) = ole nlr| cos(w, V1—&r7), 
(10-86) 


wo = a +w, = a/n» 
其 中 ,G2 sarwe E 以 及 ws 分 别 代 表 平 均 功 率 、 阻 尼 系 数 、 实 际 的 (阻尼 ) 频 率 、 阻 尼 比 以 
及 未 受阻 尼 的 目标 加 速度 的 自然 频率 。 

这 样 加 速度 过 程 就 是 下 述 二 阶 系统 的 输出 ,系统 由 功率 谱 密 度 为 2ao? BY A 


wt) Koh 
act) 0 1 aw] [1 
tS ae + wt) (10-87) 
day | leo 一 2to la] La—260, 


JEP da) =a (1) 一 w(t) 称 作 加 速度 漂移 。 
MF x= [x,t ï, d] = [zuya:d], 增 广 状态 空间 模型 为 


1 0 0 0 
. 00 1 0 0 
EC) = Ax) + Bw(t) = x) + wt) 
0 0 0 1 1 
0 0 一 只 —2éw, 1 
(10-88) 


(6) Æ Markov 跳跃 过 程 模型 

O 原理 

在 Singer 模型 中 ,目标 加 速度 近似 为 一 个 连续 时 间 零 均值 的 Markov 过 程 ,这 种 
机 动 加 速度 的 零 均 值 特性 对 于 模拟 激动 目标 来 说 似乎 不 太 合 理 。 事 实 上 ,一 些 机 动 
目标 加 速度 是 非 零 均值 的 ,此 时 ,一 个 分 段 常数 的 假设 是 合理 的 。 

© 状态 模型 

一 个 最 简单 的 分 段 常 数 随机 过 程 是 所 谓 的 半 Markov 跳跃 过 程 。 不 同 于 
Markov 过 程 的 是 , 它 仅 在 一 系列 跳跃 的 时 间 间 隔 上 具有 Markov 特性 。 

最 常见 的 方法 就 是 将 未 知 输入 u(t) (可 看 作 是 加 速度 的 非 零 均值 ) 假 设 为 一 个 有 
限 状 态 半 Markov 过 程 。 特 别 地 ,u() 可 以 划分 为 nn 个 已 知 的 水 平 01 ,zs ey Hh 
和 人 序列 {u(t )} 是 一 个 半 Markov 过 程 ,具有 已 知 的 转移 概率 Plu) =a; lu) = 
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ai} 和 延迟 时 间 r, 其 概率 为 Pi (rz) 王 Pi (cy, Sr) ,这 里 圳 ;二 一 1 用 以 描述 在 跳跃 
到 a; 水 平 之 前 ,在 a; 水 平 上 的 延迟 时 间 。 而 且 , 此 时 的 加 速度 模型 描述 为 跳跃 均值 
模型 和 Singer 模型 的 组 合 , 即 
a(t) =— W(t) + u(t) + a(t) (10-89) 
其 中 ,a(z) 相 应 于 Singer 模型 加 速度 ,v 是 速度 ,0 是 阻力 系数 ,u(t) 是 未 知 的 加 速度 
均值 。 
若 选择 状态 向 量 x 二 [zx,z,X]J", 则 相应 的 连续 时 间 状 态 方程 为 


0 1 0 pe 0 
xa) = k =ġ 0 | ab u(t) + a (10-90) 
0 0 =ë 0 0 


AP a 为 机 动 频率 ,zw(1) 为 白 噪声 。 未 知 的 加 速度 均值 (4) 可 通过 类 似 于 多 模型 式 
的 加 权 和 表示 为 


n 


a) = >) TP (ult) =a; | Zos St) (10-91) 
其 中 , 权 系数 的 计算 依赖 于 量 测 集合 Z, 模型 初始 概率 、 转 移 概率 以 及 延迟 时 间 分 布 
情况 等 信息 。 
(7) 高 度 机 动 目 标的 Jerk 模型 (加 加 速度 模型 ) 
O 原理 


1997 年 Kishore 提出 了 一 种 Jerk 模型 算法 ,该 算法 在 加 速度 模型 的 基础 上 又 增 
加 了 一 维 , 即 实时 对 加 速度 的 导数 一 一 加 加 速度 进行 估计 ,以 此 得 到 了 对 加 速度 更 
加 精确 的 估计 ,从 而 达到 了 对 机 动 目 标的 跟踪 。 


@ 状态 模型 
令 关 于 坐标 x 的 状态 向 量 为 
X=[2 2 ž F (10-92) 
一 阶 时 间 相 关 模 型 如 果 用 状态 方程 可 表示 为 
X(t) = AX(1) + Bo) (10-93) 
其 中 系统 矩阵 
上 1 0 1 
E A & (10-94) 
0 0 0 1 
‘i 0 0 | 
噪声 分 布 矩 阵 
B=[0 0 0 1]j* (10-95) 
对 于 采样 间隔 工 ., 则 其 离散 时 间 状 态 方程 为 
X(k+1) 一 FFCED)XC) + VCR) (10-96) 


式 中 
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[o T- T°/2 ps 


F(k) = (10-97) 
0 0 1 ri 
lo 0 0 "| 
其 中 
pi = (2—2aT +a’ T? — 2e")/(2a) 
qı = (eT —1+aT)/a’ 
n= (1—6 )/a 
s 一 er 
过 程 噪声 为 
qu giz) q qu 
Ok) = 2ao? qa qz qz qua (10-98) 


da ds qd33 qu 
qau az qs3 qu 
其 中 对 称 阵 QC(k) 的 具体 表达 式 为 


5 5 aa 3 3 
il (2 T aT | 4o 了 2T? 3 十 4erer + 29? T2e a) 


m 3a? 10 2 3 
4 
ee =l aT + 2T a TEE + ot + paT — 2e aT E ) 
Q 
373 
qu = hy (zene HET 3-20 tet Ha TET ) 
2a 3 
qu A ( | eur 2e a2 Terj 
a 


3 3 
ee al owt 4 aT +2aT — 2e T? tare") 


ss pe ba? T? —2aT + 2aT eT + el — 26-7) 


qu = sa = — aTe T) 


2a? 
p a4e™ e*? 4 2eT —3) 
a= Ja — 2e" + eer) 


qa = La — eT) 


4 二 维 水 平 运动 模型 
绝 大 多 数 的 二 维和 三 维 目标 机 动 模型 为 转弯 运动 模型 。 与 前 面 基 于 随机 过 程 


e ee E 
的 模型 不 同 ,这 些 模型 的 建立 主要 基于 目标 的 运动 学 特性 。 这 是 因为 随机 过 程 适 于 
对 时 间 相关 过 程 进行 建 模 , 而 运动 学 模型 适 于 描述 空间 轨迹 。 图 10-7 所 示 为 二 维 目 
标 运动 几何 学 。 


在 图 10-7 中 a, 为 切 向 加 速度 , 沿 着 速度 方 ” 
向 ; a, 为 法 向 加 速度 ,垂直 于 速度 方向 。 二 维 目 
标 运动 学 方程 如 下 
a(t) = v(t)cos $(t) 
YA) = v(t)sin $t) 
(10-99) o = 


v(t) = a(t) 


ROD = a, (0/0) ,= 


这 里 , (zx,y),v,$ 分 别 代 表 目 标 在 笛 卡 儿 坐 标 系 中 的 位 置地 速 以 及 航向 改变 角 ( 偏 
航 角 )。 这 是 一 个 普遍 方程 ,同时 考虑 切 向 加 速度 和 法 向 加 速度 。 它 可 以 退化 为 以 
下 几 种 特殊 形式 。 
(1) a, 二 0,a, 二 0, 直 线 CV 运动 ; 
(2) au 王 0,a 天 0, 直 线 加 速度 运动 (如 果 a, 为 常数 , 则 为 CA 运动 ) ; 
(3) wa, 天 0,aw 王 0, 曲 线 匀速 运动 (如 果 a, 为 常数 , 则 为 CT (constant turn) jz 
, 即 匀 速 转弯 运动 。 
下 面 重点 描述 二 维 匀速 转弯 模型 。 
1) 已 知 转弯 角速度 w 的 CT 模型 
该 模型 假设 目标 以 (近似 ) 匀 角速度 运动 。 令 owg 代表 转弯 角速度 (turn 
rate) ,状态 向 量 为 x 二 [x,z,y,yj" 由 式 (10-99) 可 得 

£0) = (40). —w 9) sw a] = ACw) x1) + Blo) wt) (10-100) 
其 中 wa) =[e, wv, J". A 


= 


01 0 0 0 0 
0 0 0 w 1 0 
Alw) = B(w) = 
0 0 0 0 0 
0 wm 0 0 0-1 
如 果 w 已 知 ,此 方程 就 是 线性 方程 。 其 离散 形式 为 
1 sinwT 0 1—coswT 
w w T’/2 0 
0 coswT 0 — sinwT $ 0 
Xin = . IX, + wa (10-101) 
0 1 一 coseoT 1 sinwT 0 T72 


0 sinwT 0 coswT 
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其 中 噪声 的 协 方差 阵 是 
2(wT — sinwT ) 1 —coswT 0 wT — sinwT 
wo w w 
t= coswT, T _ oT — siol 0 
wW w 


Q = covlw,) = 7 i 
wT 一 sinwT 2(wT 一 sinoT) 1— coswT 


2 3 F 


wW wW wW 
oT 一 saal 0 L= Su T 
wW wW 


2) 未 知 转弯 角速度 w 的 CT 模型 

不 同 于 前 面 的 已 知 角 速度 的 CT 模型 ,这 时 的 目标 转弯 角速度 作为 状态 向 量 中 
的 一 个 分 量 ,需要 估计 。 此 时 扩展 的 目标 状态 向 量 描述 为 

x= [zyyyo]7 

同 理 , 有 上 面 的 式 (10-100) 和 式 (10-101) 成 立 , 只 是 附加 了 一 个 有 关 转 弯 角 速度 w 
的 方程 。 

下 面 给 出 两 种 常见 的 对 转弯 角速度 w 的 建 模 方法 。 

(1) Wiener 过 程 模型 


连续 时 间 形 式 为 
a(t) = w,(t) (10-102) 
离散 形式 为 
Ope = Op + War (10-103) 
(2) —[ Markov 过 程 模型 
连续 时 间 模 式 为 
Ct) = 10.0 十 由 的 (10-104) 
离散 时 间 形 式 为 
wry = Eww, wot (10-105) 
这 里 ,zt 表示 角速度 的 时 间 相 关 常 数 ,w。 为 白 噪 声 。 
(3) 三 维 模型 


设 =O 表示 惯 性 系 ,其 中 O 〇 和 xz,y,z SFA AK IL AG RR A 
标 轴 ; B= Pa RAR ABA IEP P 和 &,w,& 分 别 表示 运动 坐标 系 的 原点 和 各 坐 
标 轴 ; 而 目标 系 B 相对 惯性 系 了 的 角速度 为 Our 。 目 标的 角速度 定义 在 目标 系 为 
3 一 (p,q,r) ,在 惯性 系 里 的 角速度 为 
QQ=p+amt (10-106) 
其 中 一 六" ,4 一 上 87 一 g. 
对 于 任意 时 变 向 量 u(7) ,根据 运动 学 的 基本 关系 , 则 有 


T B 
W M Arxu (10-107) 
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其 中 ww ,ws 分别 是 w 在 惯性 系 T 和 目标 系 B 中 的 表示 向 量 。 
现在 考虑 一 种 重要 情况 ,假定 目标 系 中 的 & 轴 与 目标 速度 向 量 重合 , 即 § = v/v, 
Hp v= || wv 是 速度 向 量 的 幅 值 , 即 目 标 速度 。 根 据 向 量 分 析 中 的 Poisson 公式 


€ 一 QX& , 则 有 


=A0xX, (10-108) 
U Uv 
即 
ù bY +OX9 Sr etaxe (10-109) 


这 就 意味 着 总 的 加 速度 等 于 线性 加 速度 (v/v) 儿 和 转弯 加 速度 Q Xw 之 和 。 进 
而 上 式 可 以 得 到 


a=" e+ a (10-110) 
Hp asi., 
由 式 可 以 看 出 , 当 且 仅 当 0Q | vO .vv 一 0) , 才 有 
Q=(vXa)/v* (10-111) 


进而 由 式 知 , 则 Q |v, AO a,v 所 在 的 平面 (机 动 面 ) 直 交 。 于 是 ,如 果 Q 的 方 
向 保持 不 变 , 则 机 动 运动 在 一 个 平面 内 ,但 不 必 在 水 平面 内 。 
现在 只 考虑 定常 三 维 转弯 模型 ,由 式 知 , 如 果 目 标 以 定常 速度 ( 即 " = 0) EH, 
则 有 
a=Qxv (10-112) 
一 般 情况 下 ,因为 Q 是 未 知 的 ,一 种 最 简单 可 行 的 方法 就 是 在 惯性 系 对 其 分 量 
2, .0, .0. 进行 估计 。 


进而 考虑 在 水 平面 内 的 定常 三 维 转弯 模型 ,假定 Q |v. iti Ha 二 0, 则 有 
a=QXa=2X(QX v) = (A+ v) QA-(A-QA) + v==w v10-113) 


其 中 
wo a ll le xall Jel tell a 
v U v 
就 是 转弯 角速度 。 因 此 ,三 维 CT 模型 可 以 建 模 成 一 个 二 阶 Markov it 
å =— w v +w (10-114) 


设 状态 变量 x= ryz tyty T WRAETBA 


0 Íza 0 
x) = f 0 I3x3 


0 一 好 js 0 


x@)+] 0 |w) (10-115) 


T3x3 
或 者 设 状态 变量 为 xz 二 [zx et tyy Hered 2)" WREN EN 

X(1) = diag[A (w) Alw) Alw) Jx(D) 十 diagLB,B,B]wGD) (10-116) 
其 中 
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0 i 0 0 
A(w) = | 0 i = | (10-117) 
0 —a 0 1 
等 价 的 离散 模型 为 
X) = diagl Flw), Flw), Flw) ] x, + we (10-118) 
其 中 
1 sinwT 1—coswT 
Ww w? 
Flw) = 0 doat sinwT (10-119) 
wo 
0 —asinwT coswT 


男 一 种 直接 离散 形式 为 
Xen = diagLF(o) ,F (w), Flw)] x, + diaglG,.G,G] w (10-120) 
其 中 FC(w) 同 式 (9-118),G==[0.167T? 0.57’, T]". 


1042 量 测 模型 


本 节 介 绍 的 量 测 模型 可 以 表征 如 下 : 全 都 来 源 于 处 于 跟踪 状态 的 “点 目标 ”( 即 
无 量 测 起 源 的 不 确定 性 ); 全 部 是 量 测 而 不 是 更 广泛 意义 下 的 观测 ,后 者 可 能 包括 其 
他 信息 诸如 由 图 像 跟踪 提供 的 目标 属性 信息 等 。 


1. 传感器 坐标 模型 


用 于 目标 跟踪 的 传感器 按 自 然 传感器 坐标 系 (CS-coordinate system) 或 称 框架 
提供 对 目标 的 量 测 。 在 很 多 情况 下 (如 雷达 ) ,这 个 CS 就 是 三 维 坐 标 系 或 二 维 的 极 
坐标 系 , 量 测 为 距离 ~, 方位 角 0, 俯 仰角 q I 
图 10-8。 可 能 还 有 上 距离 变化 率 (doppler) r 。 
在 实用 中 ,这些 量 通常 带 噪声 量 测 , 即 


fm =S ror 
Om, 一 0 十 6 
m = 1+7 
n = HF 


其 中 (~'0,.7) 表 示 在 传感器 球 坐 标 中 目标 真 
实 位 置 (无 误差 ) ,而 7,0,F,7 分 别 是 各 量 测 
量 的 随机 误差 。 假 定 这 些 量 测 都 是 在 k 时 刻 
得 到 的 。 通 常 假定 这 些 量 测 噪声 是 零 均 值 的 高 斯 白 噪声 , 互 不 相关 , 即 v = 
[7,0,5, 站 "是 零 均值 白 噪声 序列 , 且 

v, ~ N(0,Ri),R: = diag(o? ,03 .02,07) (10-121) 


图 10-8 传感器 坐标 系 


be, SO ose 
需要 指出 的 是 ,对 于 相 控 阵 雷达 等 边 跟踪 边 搜索 (SWT) 的 监视 系统 co] ,传感器 
提供 的 量 测 数据 是 以 目标 位 置 相对 于 坐标 轴 的 方向 余弦 和 w 的 形式 给 出 的 ,而 不 
是 方位 角 0 和 俯仰 角 7。 由 此 ,RUV 量 测 模型 为 


fa = 十 了 
Un =utu 
= (10-122) 
Um = uty 
te = +F 


其 中 和 w 表示 在 传感器 球 坐 标 系 下 误差 方向 余弦 ,而 v 和 w, 是 相应 的 量 测 随机 
误差 。 通 常 假 定 这 些 量 测 噪声 也 是 零 均值 的 高 斯 白 噪 声 ,并 且 互 不 相关 , 即 v = Cu, 
wvv: 是 零 均 值 白 噪声 序列 , 且 


v,: N(O.R,) Ry = diag( ,a ,0 ,of ) (10-123) 
上 述 两 种 量 测 模型 能 够 写成 向 量 与 矩阵 的 紧凑 形式 
Ze = Hix, + ves ve ~ N(O,R,) (10-124) 


其 中 Zk 一 EN 或 Zk = EA E E dl = Lrs0 mp7 LI 或 Xk 一 
[rusvi LI. =[F 0.767]? Ro =[Fa.0.7)". WH, 二 [1,0j, 而 I 和 0 分别 代 
表单 位 阵 和 零 阵 。 


2 混合 坐标 系 的 线性 化 模型 


在 本 节 中 通 篇 只 考虑 由 w-: 一 4 的 一 步 滤 波 ,而 用 x 表示 一 步 提前 预报 状态 
Reina» ARS AS EAR ASK aye ,相应 的 误差 协 方差 矩阵 分 别 用 P 和 PP 表示 。 

处 理 非 线 性 量 测 模型 的 标准 方法 就 是 扩展 卡尔 曼 滤波 (EKF)。 一 般 地 说 , 它 依 
赖 于 其 Taylor 级 数 展开 取 前 几 项 对 于 非 线性 量 测 的 逼近 ,特别 一 阶级 数 展开 应 用 最 
广泛 ,就 是 对 非 线性 模型 的 线性 化 ,导出 了 基于 导数 的 线性 化 模型 。 另 外 ,处 理 非 线 
性 量 测 还 有 其 他 的 线性 化 模型 。 

1) 基于 导数 的 线性 化 

对 非 线性 量 测 模型 进行 线性 化 的 最 广泛 应 用 的 方法 就 是 ,对 量 测 函数 h(x) 在 预 
报 状态 处 的 展开 并 略 去 所 有 的 非 线性 项 , 即 

ah a 


h(x) ~ AE +50) OE) (10-125) 
用 线性 模型 对 式 (10-125) 近 似 , 得 
z= H(x)x+d(x)+0 (10-126) 


其 中 W(x) =2h/2x| = Æ h(x) AY Jacobi EMi d(x) =h(x )—H(x ) x. 
利用 线性 卡尔 曼 滤 波 方程 ,状态 预报 及 其 协 方差 阵 更 新 如 下 


K = PH" (HPH' +R)" (10-127) 
¥=xX¥+K(z—2z) (10-128) 
P = (I— KH)P (I— KH)" + KRK" (10-129) 
其 中 H=H(x). iz =H(x)x+d(x)+0=h(x) +0, ER. 在 此 仅仅 是 为 了 协 


多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 


方差 阵 更 新 和 滤波 增益 计算 ,而 式 (10-129) 对 于 任意 的 K 和 HH 都 是 有 效 的 。 值 得 指 
出 的 是 ,利用 式 (10-129) 更 新 协 方差 阵 尽管 很 常见 ,但 应 尽 可 能 避免 。 这 至 少 基 于 
如 下 两 个 原因 : 首先 ,这 会 引起 讨厌 的 数值 问题 ; 第 二 , 仅 当 增益 KK 真正 最 优 时 它 在 
理论 上 才 有 效 ,而 实际 中 很 少 出 现 这 种 情况 。 能 够 看 出 ,由 式 (10-127) 给 出 的 增益 
不 再 是 最 优 的 ,因为 它 没 有 考虑 线性 化 误差 带 来 的 影响 。 

这 个 线性 化 模型 是 适用 的 , 仅 当 x 一 x 充分 小 。 然 而 这 却 很 难保 证 ,因为 x 二 
ln-1 的 精确 度 依赖 于 目标 状态 的 传播 ( 即 动态 模型 ) 以 及 以 前 的 状态 估计 访 -i-1。 
这 种 不 精确 可 能 积累 而 且 导 致 滤波 发 散 。 

2) 基于 差分 的 线性 化 

现在 提出 一 种 新 的 线性 化 模型 ,该 模型 不 仅 有 望 更 精确 ,而 且 比 上 述 基于 导数 
的 线性 化 更 简单 。 

为 了 简单 起 见 ,首先 考虑 标量 非 线性 量 测 > 二 h(x) 十 v。 设 


H(x.z)= Lh, yrz (10-130) 
F i 
WRH” ,T) 就 是 连接 ha OM hO ERRE., A Lik 
H(Z,z) = lim O a 9h (10-131) 
mr 二 Ox z= 
ERIE he) ETHER., WR x* 是 比 z 更 好 的 估计 ,有 理由 期 望 
z= hlz) + H(z’ ,z)(x2—z) +40 (10-132) 


这 是 比 基 于 导数 的 线性 化 模型 >==h(z) 十 日 (zx* ,T) (x T) + 更 好 的 线性 化 模型 。 
在 向 量 情况 下 ,基于 差分 的 线性 化 模型 可 以 写 为 
z= h(x) + H(x" ,.x¥)(x—¥) +0 (10-133) 


其 中 


h(x) ox) — h(x) 
Tj — T7 
其 中 h: 为 h AY i IT ohil” sX) Shi (E) | :re ay。 

显然 ,这 个 线性 化 模型 是 很 好 实现 的 ,因为 它 并 不 包括 Jacobi 矩阵 计算 ,而 后 者 
对 于 复杂 的 非 线 性 函数 h 而 言 ,在 理论 分 析 和 计算 上 都 是 困难 的 。 一 般 情况 下 ,这 
个 线性 化 模型 有 希望 比 基 于 导数 的 线性 化 模型 如 EKF 更 精确 ,只 要 x* 是 x 的 比 x 
更 精确 的 估计 。 

有 几 种 方法 可 以 确定 x" 。 首 先 , 对 跟踪 应 用 不 失 一 般 性 ,假定 h 二 [hf h? J", mi 
hi 是 可 道 的 。 令 x 二 hr!'(z) ,在 目标 位 置 三 维 量 测 的 情况 下 ,x 就 是 三 维 目标 位 置 。 
一 种 可 行 的 方案 是 选择 x* = [xP xP T= [hy (ze). xP)". Le AE AIA EKF 把 
状态 估计 由 x 更 新 为 *, 然 后 利用 x” = 二 x 代入 上 述 线性 化 模型 中 。 对 于 形 如 x 二 x 十 
K(z 一 z) 的 状态 更 新 ,这 一 模型 的 应 用 至 少 会 有 望 使 得 协 方差 的 更 新 更 加 精确 ,有 

P = [I— KH(x’ .x)JP[I— KH (x* .x) ]" + KRK™ (10-135) 


H(x* ,x) = (Hy). Hy (10-134) 


ball 


和 
3) 最 优 线性 化 模型 
以 上 所 述 基 于 导数 的 线性 化 模型 和 基于 差分 的 线性 化 模型 ,一 般 情况 下 都 没有 
最 优 性 ,甚至 很 多 情况 下 很 糟糕 。 现 在 总 结 一 下 文献 提出 的 在 均 方 误差 (MSE) 意 义 


下 最 优 的 线性 化 模型 。 
设 非 线性 函数 h(x) 在 + 附近 能 用 一 个 线性 模型 最 优 地 近似 , 即 
h(x) ~a +H(x— F) (10-136) 
具有 最 小 的 MSE, 并 记 x 二 x 一 x, 则 有 如 下 待 优化 的 目标 函数 
= E[(h(x) —a— Hx)" (h(x) —a— HX)] (10-137) 
可 以 证 明 
a = {E[h(x)]— E[h(x) x*]PTE[X]}/G — E [X] P7 ELI] (10-138) 


H = {E[h(x) x7] — E[h(x) JELI" ]} P> (C1 —E[z]"P“E[¥]))7 (10-139) 
Herp P=E[ xx"), 24 ELx]=0 时 ,方程 可 以 简化 
a = E[h(x)],H = E[h(x) x7 ]P7 (10-140) 
MEK HE — 7 EE RE BAe x8 0 BE XS NCP) ,那么 最 优 线 
性 化 模型 是 
z= x5+3Px+(3x?+3P)(x—x¥) 十 (10-141) 
AW a=E[x* J=x°+3P x, ii H=E(Lx* XJP- =3 xX? 十 3P。 与 基于 导数 的 线 
性 化 模型 z= 二 ?十 3x: (x 一 x) 十 v 相 比 ,因为 原 有 的 方法 低估 了 变 差 h(x) 一 h(x) ,而 
最 优 线性 化 模型 在 许多 情况 下 似乎 更 吸引 人 。 
4) 线性 化 误差 降低 技术 
(1) 序 贯 处 理 : 众所周知 ,降低 线性 化 误差 最 简单 的 方法 就 是 对 量 测 分 量 的 序 
贯 处 理 。 非 线性 量 测 的 处 理应 该 按 其 精确 度 的 顺序 进行 , 较 精确 的 优先 处 理 。 
(2) 迭代 EKF: 一 旦 得 到 更 新 的 状态 + 处 重新 线性 化 ,这 将 比 在 的 线性 化 降低 


误差 。 基 于 重新 线性 化 模型 ,状态 及 其 误差 协 方差 阵 都 能 够 进行 更 新 。 这 个 过 程 能 够 
重复 ,结果 在 卡尔 曼 滤波 的 家 族 中 又 得 到 一 个 所 谓 和 迭代 扩展 卡尔 曼 滤波 (IEKF) 。 如 
果 卡 尔 曼 滤波 应 用 了 基于 导数 的 线性 化 模型 ,这 个 迭代 算法 是 
POR (10-142) 
EHD = y HKO [z h) HOP) x)],i=0,1,2,..,L (10-143) 
ae a (10-144) 
P= (I—K(x® )H(e™ ) JP (1 — K(8 ) (8 ) J" 
+ K(x )RK (x )" (10-145) 


Aw 9 aw = A ADD ag 
其 中 H(x® ) = pK (£O) = PH (x® LH PH (x) +R], i=0,1, 


2ye Le 

(3) 高 阶 多 项 式 模型 : 另外 一 个 直接 的 方法 就 是 在 Taylor 级 数 展 开 中 取 二 次 项 
(可 能 还 有 高 次 项 ) 以 提高 多 项 式 和 逼 近 非 线性 量 测 模型 的 精度 。 在 卡尔 曼 滤波 的 家 
族 中 有 所 谓 二 阶 (以 及 高 阶 )JEKF。 文 献 的 仿真 结果 表明 ,二 阶 EKF 较 之 一 阶 EKF 
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在 性 能 上 有 很 大 改进 。 然 而 ,二 阶 KEF 并 非 经 常用 于 实际 中 ,主要 是 因为 其 复杂 的 
运算 和 所 获 有 限 的 性 能 改进 。 


3 笛 卡 儿 坐 标 系 下 的 模型 


1) 量 测 位 置 的 转换 
球面 坐标 系 到 笛 卡 儿 坐 标 系 的 变换 p =h, mi h= Lh, shosh, 是 由 下 式 给 定 
E AN 

5 P2) =P minm) = 


Zm 


T m COSÔ,m COSNm 


z = Tm SIND», COSNm (10-146) 


Tm SIN In 
HP z= Crn sOn tn)” A Ze = Cn Ym Zm)" 都 是 带 噪声 量 测 ,分 别 在 原始 的 球面 坐标 
系 和 笛 卡 儿 坐 标 系 表示 。 如 果 没 有 距离 量 测 , 上 式 中 的 x 只 能 用 其 估计 值 * 代 替 。 

2) 转换 量 测 的 标准 模型 

通过 转换 后 , 笛 卡 儿 坐 标 系 的 量 测 模型 具有 如 下 形式 

ze = Hx + v, = x, ve (10-147) 

其 中 x, = Hx 是 状态 向 量 x 二 (7,0,7)" 在 笛 卡 儿 坐 标 系 的 位 置 向 量 ,vw. 是 量 测 误差 。 

设 传感器 坐标 系 中 的 量 测 为 < 二 x 十 2 三 (7 Onm)" ,将 g (x) 进行 Taylor 级 数 
展开 , 则 有 


xp = p(x) = gp (z— v) = 9 (z) —J(z)v+ HOT(v) (10-148) 
FE e=., p 就 是 球面 坐标 系 中 无 噪声 真实 目标 位 置 ,HOT(v) 表 示 高 阶 项 ( 阶 
数 三 2) ,而 Jacobi 矩阵 J(z) 在 带 噪声 量 测 z 处 赋值 得 到 


COSI COSI — Tm SIND COSI m — Tm COSI, COS Tn 
J(z) = 2g = | SINÔmCOShm V mCOSOmCOSm — FmSiNOnCOSAm | (10-149) 
nes SINIn 0 T m COSTm 
那么 ,严格 的 转换 量 测 模 型 式 (10-147) 可 写 为 
z= 9(z) =gpl(xt+v) =x, + v. =x,+J(z)v+ HOT(v) (10-150) 


ve 


显然 ,转换 量 测 误差 w- 是 非 零 均值 非 高 斯 的 ,同时 不 仅 状 态 相 关 且 沿 坐标 相关 。 
对 其 建 模 与 处 理 是 一 个 非常 复杂 的 过 程 ,后面 将 进行 详细 讨论 。 


10.5 目标 跟踪 算法 


1051 基于 随机 有 限 集 的 多 目标 跟踪 


1 RFS 目 标 运动 和 量 测 模型 


对 于 单 目 标 而 言 ,目标 状态 是 空间 中 的 一 个 点 , 它 可 以 通过 一 个 向 量 表示 该 点 
的 状态 。 同 样 ,在 量 测 空间 ,目标 产生 一 个 量 测 , 属 于 量 测 空 间 中 的 一 个 点 ,可 以 通 
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过 一 个 量 测 向 量 来 表示 。 在 多 目标 情况 下 ,目标 状态 和 目标 量 测 可 以 用 下 式 来 表示 
Xı = {ako af} € FCE,) (10-151) 
Ze = {zsz} © FE) (10-152) 
其 中 E,,E。 分 别 是 状态 和 量 测 空间 ,Xe ,2 分 别 表示 状态 集合 量 测 集 ,m(k),n(k) 分 
别 是 状态 向 量 和 量 测 向 量 的 个 数 。 在 随机 集 框架 下 ,目标 的 个 数 是 随机 变化 的 。 因 
此 ,多 目标 状态 集 和 量 测 状态 集 的 个 数 也 是 随时 间 变 化 的 。 对 于 目标 RFSS 来 说 ， 
是 一 次 实现 , 它 包 括 两 部 分 : 原来 存在 的 目标 RFSS (Xi-1) 和 新 产生 的 目标 
RFSN,(X,-,). Ast 
E, = S; (Xa) UN, (Xr) € FCE,) (10-153) 
其 中 ,新 产生 的 目标 RFS 也 包含 两 部 分 : 新 生 目 标 REST, (X,-,) MONA A ER 
RFSB,(X;,-1) 


Ni (Xia) = BCX) U TeX) (10-154) 
量 测 RFSZ, 也 包含 两 部 分 : 目标 测量 RFSB, (Xi) 和 杂 波 测量 RFSC ,所 以 
x = &(X,) UC, E€ F(E) (10-155) 


2 概率 假设 密度 (probability hypothesis density, PHD ik 28 
随机 有 限 集 的 一 阶 和 矩阵 称 为 概率 假设 密度 。 随 机 有 限 集 对 应 的 计数 过 程 可 表 
示 为 
N(x) = [Da] = DAETA =Ds(x) (10-156) 


yes EX 
它 等 于 随机 有 限 集 D 的 概率 假设 密度 。Ds (zx) 类 似 于 常 增益 卡尔 曼 滤波 器 ,通过 递 
推 地 预测 和 更 新 PHD, 获 取 目 标 个 数 的 分 布 信息 ,进而 获得 目标 状态 的 分 布 信息 。 
假设 k=] 时 刻 ， 目 标的 PHD 为 Ur- (x) ,多 目标 状态 演化 方式 为 SOX, | X41 )， 
则 有 
1) PHD 预测 步 
Urr- (£) = V(x) + [gc | te Cy) day (10-157) 


Cae | er) 一 0Cz | wer) + plr) fae | rear) (10-158) 
其 中 y, CORIRA E AY EER Cay | ey.) H FE TE BY H PR, P, C.F 
概率 , 它 表 示 了 目标 死亡 的 信息 。 
2) PHD 更 新 步 
v(x) = (1 — polar) vga (x) 
ES poCx)ples | x) üwal- (10-159) 
EZ, Apc, (ze) + [ooe | x) vga (x) dr 
其 中 ,4 是 期 望 的 杂 波 个 数 ,ci (zi) 是 一 个 杂 波 点 密度 , po (z) 是 目标 检测 概率 。 
PHD 是 目标 个 数 在 状态 空间 的 分 布 , 它 只 是 包含 目标 状态 信息 ,而 不 能 直接 提供 目 
标的 状态 。 


PP EE a e 

目标 最 可 能 出 现 的 位 置 是 PHD 波峰 位 置 , 因 此 ,一 般 采用 波峰 提取 技术 获取 目标 
状态 的 估计 。 此 外 ,PHD 滤波 器 有 几 个 不 足 之 处 : 一 是 如 果 受 杂 波 / 庶 警 干扰 ,目标 个 
数 的 估计 就 会 出 现 比较 大 的 偏差 和 波动 。 二 是 PHD 滤波 器 中 的 预测 PHD 服从 
Poisson 分 布 。 为 解决 这 两 个 问题 ,可 采用 下 面 给 出 的 基数 概率 假设 密度 (cardinality- 
PHD,CPHD) 滤 波 器 ,其 主要 工作 包括 两 点 一 是 放松 了 Poisson 假设 ; 二 是 目标 个 
数 采用 目标 分 布 的 MAP 准则 估计 ,而 不 是 采用 PHD 的 后 验 期 望 来 估计 。 这 样 , 目 
标 个 数 的 估计 偏差 变 小 ,精度 提高 。 


3 基数 概率 假设 密度 (CPHD 滤 波 器 


不 像 PHD 只 是 递 推 PHD,CPHD 同时 递 推 目 标 个 数 分 布 和 PHD 分 布 。 同 样 ， 
递 推 过 程 分 为 预测 和 更 新 两 步 "*""] 。 
1) CPHD 预测 步 


Pera) = D praia GM, j) (10-160) 
j=0 
min(nsj) 

Mn, j) = >) puman—iC A— pip! (10-161) 
i=0 


其 中 ps DÆM k—1 时 刻 到 时 刻 产 生 目 标 n 个 目标 的 概率 。 强 度 预 测 和 PHD 
相同 , 见 式 (10-157)。 
2) CPHD 更 新 步 


L(Z | m 
Pijem) = ALD pana) (10-162) 
L(Z | Dy) L(Z | Dy) 

v(x) = (1— pp) Ew x) + po ftp ouaa) (10-163) 
其 中 Do ,Di 分 别 表示 事件 : 目标 分 别 未 被 检测 到 和 检测 到 。L(*) 是 似 然 函数 ,其 中 
似 然 函数 定义 如 下 

LZ | Dy) = = Naf Bio, {LE Li)) (10-164) 
Nelk- j=0 
L(Z | D) = Dei | 2)L(Z, | ai = s) (10-165) 
j=l 
LZ, | af = s) = Nal pio ULL LEE }/LD (10-166) 
Nk\k-1 j=0 
LZ) = alt Bio; (LE so Le}) (10-167) 
Melk—1 j=0 
min(m ,ma) í 
= n! n-i bas a = 
LCZ | n) 2 A Gy po oe LB }) (10-168) 
. =. ! 25 
= > Cr Pr) {i — pp)? (10-169) 


(10-170) 

(10-171) 

L? = Po (2) pel? | z)dz (10-172) 
Ck Nek 


其 中 p MERA n 虚 警 的 概率 ,ct? 是 杂 波 密度 ,om (+) FE WI ETP PHL 
4 Gassan- Myxture PHDIGMPHD 滤 波 器 


PHD 和 CPHD 滤波 器 可 以 联合 估计 目标 个 数 和 目标 状态 ,但 是 ,目标 状态 的 提 
取 需 要 专门 的 算法 (例如 聚 类 算法 ) 获 得 。 在 线性 高 斯 条 件 下 , Vo 等 给 出 了 类 似 卡 
尔 曼 滤波 器 的 递 推 估计 式 子 59 ,不 需要 特别 的 聚 类 算法 。 假 设 在 & 一 1 时 刻 ,PHD 
分 布 如 下 


Je 
ux) = Do N(x; mp, PP, (10-173) 
i=1 
1) GM-PHD 预测 步 
PHD 强度 vsa- Ce) pla |Z) 
Veja (T) = Ve afer (T) F Upee- (T) F Vy aja (XT) (10-174) 
其 中 
Je 
Usa Cr) = P, X oa N(x; mena Pana) (10-175) 
i=l 
mena = Fiama (10-176) 
Pua = Qa + Fa Pa Fra (10-177) 
Jenn Jae 
vpila) = >) D oP oN (rs mBua Pua) (10-178) 
j=1 4=1 
mea = Fame + dori (10-179) 
PRA = Qoa- 十 Fhe- Ppr- (Fhe) (10-180) 
Jrk 
vraa 一 Dofena Næ; m PR) (10-181) 


其 中 Usel (T) s Up,klk—1 (2) s Uy,kle—1 (x) 分 别 代表 已 存在 ( IH) H 标 、 衍 生 日 标 和 新 生 
目标 。 

2) GM-PHD 更 新 步 

假设 目标 在 预测 步 的 强度 分 布 为 


Feet 
walr) = P, >) oa NC; ma s PR) (10-182) 
i=1 
那么 在 更 新 步 , 目 标的 后 验 PHD 强度 为 
Ji-i 


v(x) = (1 — pp(x))vr Cx) 十 Mo? NG; mË (z), Pi? Cz)) (10-183) 


i=1 
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其 中 
Oi @ re 
wo (2) = LOE | mi Cotia E? (10-184) 
ke + >» Urap (= | m? (z)) 
i=l 
mË (z) = mia + KË (z — Hymna) (10-185) 
PP = (1— KP) Pi (10-186) 
K? = Pih- H; CAP HE + Ri) OA 


其 中 o(z| +) FEW PAB. 
3) GM-PHD 目标 状态 估计 
根据 PHD 的 定义 ,目标 个 数 的 估计 值 可 以 由 其 在 状态 空间 的 积分 获得 。 因 此 ， 
预测 步 和 更 新 步 目 标 个 数 的 估计 值 分 别 为 
Fein 


Neva = f, vain (Tdr = > ofa (10-188) 
k i=l 


res) 


Ñ, = I, u,(x)dx = (1— pp) Nis g z >» wi (2) (10-189) 
d 


z€Z, i=1 
4) GM-PHD 目标 状态 估计 
GM-PHD 是 集 值 的 估计 ,目标 状态 的 估计 是 根据 估计 的 目标 个 数 ,依次 提取 具 
AN, 个 混合 权重 大 于 0. 5 的 高 斯 项 均值 作为 状态 估计 值 。 由 于 权重 系数 是 表示 目 
标 强度 的 ,所 以 权重 和 可 能 大 于 1, 它 表示 可 能 存在 多 个 目标 ,例如 ,当权 重 值 为 2, 表 
示 可 能 有 两 个 目标 。 


1052 基于 IMM 的 机 动 多 目标 跟踪 


对 于 杂 波 环境 下 多 机 动 目 标 数据 关联 及 跟踪 维持 问题 ,目前 主要 有 两 类 处 理 方 
法 : 一 类 是 基于 联合 概率 数据 关联 的 修正 或 改进 算法 ,如 修正 的 联合 概率 数据 关联 
算法 (modified joint probabilistic data association filter-residual filter. MJPDAF- 
RFEA 及 交互 式 多 模型 联合 概率 数据 关联 算法 (interacting multiple model joint 
probabilistic data association,IMMJPDA)53 等 ; 另 一 类 是 交互 式 多 模型 假设 算法 
(interacting multiple model multiple hypothesis tracking. IMMMHT)@~34] 。 本 节 
主要 研究 这 两 类 方法 。 
问题 描述 如 下 。 假 定 有 N AUL EER TX ,车 每 个 目标 & 时 刻 的 运动 模型 都 
可 以 用 已 知 模型 集 {M;)?-; 中 的 一 个 模型 表示 ,即时 刻 的 第 个 目标 的 运动 模型 可 
表示 为 一 p(1 一 p)P.(N 一 2), 则 对 于 第 j 个 模型 ,第 个 目标 的 运动 方程 和 测量 方程 
分 别 为 
u(r) = Fj x (r) +Gi vi (r) (10-190) 
ze(r) = Hix,(r) + oi (r) (10-191) 
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式 中 ,xi(7) 是 目标 x FER 时 刻 的 状态 向 量 ,z,(7) 是 目标 7 在 & 时 刻 的 观测 向 量 ,Fi_， 
和 Gi-_1 分 别 是 一 1 时 刻 目 标 r 使 用 模型 ) 的 状态 转移 矩阵 和 输入 矩阵 ,Hi 是 测量 
HE. via Cr) Flew) (r) 是 互 不 相关 的 零 均 值 高 斯 白 噪声 ,其 协 方差 矩阵 分 别 为 Qi 
入。 对 于 所 有 的 目标 轨迹 ,模型 的 跳 变 规律 服从 已 知 转移 概率 的 马尔 可 夫 链 , 即 

ÞM) = M,|M(k— 1)= M}= pij (10-192) 
式 中 ,pi 是 根据 马尔 可 夫 链 系统 由 模型 i 转移 到 模型 7 的 转移 概率 。 

记 上 一 1 时 刻 传感器 的 确认 量 测 集合 为 
Zin = {zh eka} (10-193) 

目标 + 基于 模型 N 二 2 的 状态 估计 为 意 -_i(r), 状 态 估计 误差 协 方差 阵 为 
Piia (Cr) ,模型 概率 为 -1(7)。 


1 基于 IMWPDA 的 多 机 动 目标 跟踪 算法 


目标 跟踪 领域 的 一 个 研究 重点 是 如 何 解决 在 密集 杂 波 环境 下 对 多 个 高 度 机 动 
并 有 轨迹 交叉 的 目标 进行 跟踪 的 问题 。 目 前 , 较 有 代表 性 的 算法 是 联合 概率 数据 关 
联 (JPDA) 算 法 Cs 和 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 co] 。 前 者 在 杂 波 环境 下 对 多 个 轨迹 
交叉 的 目标 进行 跟踪 有 很 好 的 跟踪 性 能 ,后 者 适用 于 目标 高 机 动 的 情况 。 然 而 对 杂 
波 环境 下 的 多 机 动 目 标 跟 踪 问 题 ,单一 的 IMM( 或 JPDA) 都 不 能 得 到 很 好 的 解决 。 
将 这 两 种 跟踪 算法 按照 一 定 的 方式 结合 起 来 ,从 而 推导 出 交互 式 多 模型 联合 概率 数 
据 关 联 算法 ,是 解决 上 述 问 题 的 有 效 途 径 之 一 。 此 算法 适用 于 密集 杂 波 环境 下 的 多 
机 动 目标 跟踪 问题 。 在 IMM 算法 和 JPDA 算法 结合 的 问题 上 ,文献 [29,30] 提 出 了 
一 种 非 耦 合 的 固定 延迟 平滑 滤波 IMMJPDA 算法 。 文 献 L31] 给 出 了 用 于 多 传感器 
多 机 动 目 标 跟踪 的 IMMJPDA 耦合 滤波 算法 。 对 于 每 一 个 目标 ,IMMJPDA 耦合 滤 
波 算法 根据 新 息 协 方差 阵 对 应 的 行列 式 的 值 ,选取 与 行列 式 最 大 的 新 息 协 方差 对 应 
的 模型 作为 当前 时 刻 的 目标 运动 模型 ,同时 生成 一 个 相应 的 聚 矩阵 。 

本 节 在 之 前 的 基础 上 ,对 IMMJPDA 跟踪 算法 中 聚 矩阵 的 构成 进行 了 改进 。 当 
目标 采用 不 同 模型 时 ,将 产生 多 个 相互 独立 的 聚 矩阵 和 可 行 矩 阵 , 同 时 得 到 相应 的 
可 行 矩 阵 的 条 件 概率 。 最 后 利用 模型 概率 对 上 述 条 件 进 行 加 权 求 和 得 到 关联 概率 。 
改进 后 的 算法 较 文 献 [31] 给 出 的 IMMJPDA 算法 在 RMSE 超 调 性 能 上 有 了 一 定 的 
提高 。 传 统 的 IMMJPDA 算法 在 模型 进行 交互 的 时 候 会 出 现 较 大 的 超 调 , 即 在 模型 
交互 时 所 预计 的 位 置 与 实际 位 置 有 较 大 的 偏差 。 然 而 改进 后 的 IMMJPDA 算法 跟 
踪 效 果 较 好 ,并 且 在 模型 交互 的 时 候 未 出 现 较 大 的 超 调 ,交互 过 程 平滑 。 


IMMJPDA 算法 主要 步骤 
1) 数据 输入 交互 
预 估 概 率 
per) = p{MiCr) | Yin} = D puine) (10-194) 
混合 概率 


wr) = p{Mi r) | Mi Ye) = popia(r)/pi Cr) (10-195) 
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混合 估计 值 
Phua (O = Ely ar) | MOO Ya) 一 >) Raya Me (10-196) 
i=l 


Př us alr) = > Pinna) + {tia G) — Maya) J 
i=l 


o Ciia r) — Ria J ht Cr) (10-197) 
2) 状态 滤波 
状态 一 步 预计 
Siar) = Fi Mapa (10-198) 
Pip iG) = Fija Paua (r) (Fin + Gi Qi [Qi (10-199) 
对 于 目标 7, 模 型 j, 第 i 个 测量 的 新 息 为 
P.(N)=0 (10-200) 
相应 的 协 方差 
Si(r) = Hi(r)Pi Cr) [H} Cr) J" + Ri (10-201) 
HF EPR r BOR EARR j it, RAS 2 BAAR A A ZL? Cr) 
也 就 不 同 , 因 此 对 于 有 效 观 测 集 的 确认 会 随 着 目标 模型 的 改变 而 改变 。 最 终 可 以 得 
到 xx 个 聚 矩阵 。 对 于 目标 rr © Tw), 落 入 其 跟踪 门 的 有 效 观测 集 Y, 的 产生 条 件 
H: 当 且 仅 当 
Ze? OT EET BT (10-202) 
式 中 ,y 是 一 个 适当 大 小 的 国 值 。 国 值 的 具体 取 值 可 参考 文献 [18]。 
对 于 时刻 落 入 跟踪 门 的 观测 值 Y = {yiye yk ) ,根据 文献 [18] 来 计算 目 
标 之 间 的 联合 概率 数据 关联 。 根 据 Y 可 得 到 联合 事件 


X 一 A Xir, (10-203) 
式 中 , 是 目标 的 索引 ,观测 yi 再 考虑 事件 中 与 该 目标 关联 。 定 义 关联 矩阵 
A= [wr] i= lsem; r= 0,1, N (10-204) 
可 行事 件 的 条 件 概 率 的 计算 由 下 式 给 出 


p(X | Y.) = ze I N(yis Zins Si(r)) + II (1— pb) (10-205) 
g =1 r:8,=0 


式 中 ,c 是 归 一 化 常数 ,po 是 检测 概率 ,= 、6; 的 具体 取 值 可 参考 文献 [19]。 
3) 关联 概率 更 新 
本 算法 在 计算 目标 r 采用 模型 j 的 关联 概率 时 ,与 传统 的 概率 计算 有 一 定 的 不 
同 。 当 观测 i 与 目标 r 关联 并 且 目 标 运动 采用 模型 ) 描述 时 , 除 目 标 ~ 外 的 剩余 所 有 
HER r or 天 站 采用 的 运动 模型 为 了 
(Mi X… X (Mi)z， 
yes } i {M;} 


时 的 概率 BEd TH F SOR A 


(10-206) 
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Brit = Dp | YG CX) (10-207) 


则 采用 模型 了 时 目标 ~ 与 观测 i 的 关联 概率 B71 可 通过 目标 模型 概率 对 式 (10-207) 
得 到 的 BP) WEFT IM ALR AF BI BY 


Bri= Dhab, r=0,1,e,N (10-208) 
J 
N 
da= | wi) (10-209) 
i=litr 


4) 目标 采用 各 模型 时 的 状态 更 新 
对 于 采用 模型 7 的 目标 的 融合 新 息 为 


we = DpriZEO o) (10-210) 
卡尔 曼 增益 aa 
Wir) = Pisa (r) [HIG I" [Si] (10-211) 
对 于 采用 模型 7 的 目标 的 状态 更 新 
Xb) = Kha) 二 WiCr) ye" (10-212) 
误差 协 方 差 更 新 


Piar) = Pie (r) — (Ser woso [WiGr)]" 


tm (Dan £° Cr) [Ži 7) ]T j wi) [Wio] (10-213) 


5) 似 然 函 数 更 新 

k 时刻, 目标 采用 模型 ) 的 似 然 函数 满足 如 下 正 态 分 布 
Agi = N{2[k | k; Ziur] ZCk | k— 1; zor)], Sk; Ph (r)]) (10-214) 

6) 模型 概率 更 新 


目标 r 的 模型 概率 
phir) = Sut (Ay (10-215) 
式 中 , 归 一 化 常数 
c= We ar? (10-216) 
D 目标 状态 更 新 k 
目标 状态 向 量 
Ep) 一 2 Fh i) (10-217) 
目标 误差 协 方差 阵 


Pik = yd (Pin) + (Fin) — See] La) — Ka 7} 


j=l 


(10-218) 
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2 基于 IMMMHT 的 多 机 动 目标 跟踪 算法 


当前 ,对 于 IMM 和 JPDA 算法 的 结合 研究 方面 ,许多 研究 者 已 经 做 了 大 量 工 作 
并 取得 了 丰硕 的 成 果 ; 而 对 于 IMM 和 MHT 算法 的 结合 研究 方面 , 现 有 的 
IMMMHT 算法 大 多 是 将 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 与 面向 航 迹 的 MHT 算法 相 结 
AEE, ERE, A Reid 提出 MHT 算法 以 来 ,先后 发 展 有 m- 最 优 MHT 算 
法 面向 航 迹 的 MHT 算法 及 S-D 分 配 算法 等 多 种 多 假设 实现 算法 。 本 节 主 要 研究 
IMM 算法 与 m- 最 优 MHT 算法 相 结 合 所 得 到 的 IMMMHT 算法 。 

本 节 的 IMMMHT 算法 结合 了 文献 [21] 及 其 参考 文献 介绍 的 m- 最 优 MHT 算 
法 和 文献 [34] 介 绍 的 IMM 算法 。 考 虑 到 长 周期 MHT 工程 实现 的 复杂 性 ,这 里 只 
研究 多 机 动 多 目标 的 航 迹 维持 问题 

基于 m- 最 优 MHT 的 IMMMHT 算法 的 主要 步骤 如 下 。 

1) 初始 化 先 验 目标 

目标 初始 的 状态 向 量 ,误差 协 方差 阵 和 模型 概率 分 别 为 xi (7) SPL) i (7)。 


2) 数据 输入 交互 
we) = DY) puiar) (10-219) 
i=] 
混合 概率 

Hr) = Palta n) 10-220 
aii wr) ` ? 

3) 状态 混合 估计 值 
Fuad) = 之 Flap (u(r) (10-221) 


Phir Cr) = prt. aja (r) 


Ti Leina (r) — Sti (r)] [tian (7) — Stipa Cr) Wye) 


(10-222) 

4) 状态 预测 
Sapa) = Fla Maar) (10-223) 
Pira) = Fija Phua (o) [Fin] +G) [Ga] (0-224) 


5) 形成 新 的 聚 
由 于 目标 ~ 取 不 同 的 模型 ) 时 ,目标 状态 的 一 步 预 测 值 不 同 ,相应 的 新 息 也 就 不 
同 ,因此 对 于 聚 和 矩阵 的 生成 会 随 着 目标 模型 的 改变 而 改变 ,最 终 可 以 得 到 nN 个 聚 矩 
阵 。 在 目标 及 模型 数 较 多 的 情况 下 ,将 导致 计算 量 指数 增长 。 如 果 不 考虑 其 随 模 型 
的 变化 而 变化 , 则 可 以 得 到 一 个 聚 矩阵 ,从 而 使 得 计算 量 减 小 。 定 义 聚 矩阵 
=la = 1,252.3 r= 0,15-+,N iN +1 (10-225) 


PNF BO cual 
式 中 ,N 表示 时 刻 已 知 的 目标 数目 ,zx 是 & 时 刻 所 有 测量 的 总 数 ,ww 二 1,wi,n+i = 
1Gi 二 1,2,… ,m4) 分 别 表 示 量 测 与 杂 波 、 新 目标 相关 联 的 情况 ; 对 于 目标 ,只 要 其 中 
有 一 个 模型 对 目标 的 观测 落 在 跟踪 波 门 里 , 即 [Ze]? (Si Ze J< o =l, 
否则 wi,,= 二 0。 其 中 ,i=1,2,*… mys jJ 一 1,2, 7; 7 一 1 No 
6) 假设 概率 计算 
1 Ner!Nyr! 
f 


c m! 


Pt 


x 


pior (1— pp) Nror Nor) © Fy, (BerV) * Fup (ByrV) 


Npr 
。 | | | NGE — Hixinas sb] rh (10-226) 
i=1 


式 中 ,ph 表示 A 时 刻 假 设 X 的 概率 ,ps | 表示 (一 1) 时 刻 假设 g 的 概率 ,c 是 归 一 化 常 
数 ,Ner 和 Nnr 分 别 是 关联 了 假 目 标 和 新 目标 的 量 测 数 ,po 是 检测 概率 , Nzer 是 前 一 时 
刻 假设 g 中 的 所 有 目标 数 , Nor 是 关联 了 前 一 时 刻 假设 g 中 已 有 目标 的 量 测 数 ， 
及 Co) 是 观察 事物 平均 发 生 次 实际 发 生 n 次 的 泊 松 概率 分 布 ,Ber 和 Br 分 别 是 虚 警 密 
度 和 新 目标 密度 ,V 是 跟踪 门 体积 ,zf? KIR k 时 刻 第 ;个 量 测 ,下 为 上 时 刻 模型 了 下 的 
测量 矩阵 ,总 -1 为 假设 Xx 中 目标 在 模型 下 的 估计 值 ,Si 为 在 模型 j 下 的 测量 协 方差 
HERE, N (24? — HA tiki Si ) 表 示 参 数 为 xh? — Hi eh. AS; 正 态 分 布 ,其 表达 式 为 


exp[ -7 G? =M ERT [T GP H EE) |/ VODIT wn 为 测量 维 数 。 


7) 假设 修剪 

采用 的 m- 最 优 算法 对 所 生成 的 关联 假设 进行 删 减 ,删除 低 概率 假设 ,保留 m 个 
最 优 假设 。 这 里 利用 Bar-Shalom 的 联合 数据 互联 滤波 算法 找 出 每 一 事件 的 概率 , 然 
后 估计 每 一 目标 的 状态 。 

8) 模型 条 件 概率 更 新 


当量 测 ? 与 目标 关联 ,并 且 目 标 运动 采用 模型 7 描述 时 , 除 目标 外 的 剩余 所 
有 目标 w_(x_ 关 四 采用 的 运动 模型 为 /JE PO OAM i i pc 可 


用 下 式 求 得 


Bp = SIP AG; OO (10-227) 
采用 模型 ) 时 目标 x 与 观测 i 的 关联 概率 Br?! 可 通过 目标 模型 概率 对 式 (10-227) 
得 到 的 Br*"! 进 行 加 权 求 和 得 到 , 即 
B= Dud are (10-228) 
k 时 刻 , 目 标 采用 模型 7 的 似 然 函 数 满足 如 下 正 态 分 布 


Ai(r) l 


e 
V2r | Si) | 


“f Lant) Sa OTS Lene) ~ 2-1 I} 


(10-229) 
对 于 采用 模型 7 的 目标 ~ 的 融合 新 息 为 
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= ERTE (10-230) 
D 模型 概率 更 新 一 
Ao= LE OM vc 为 归 一 化 常数 (10-231) 
10) 目标 状态 更 新 
目标 状态 向 量 
Ee Saas (10-232) 
误差 协 方差 阵 和 


Py) = Da) (Pi) + i) — Se IF) — Sa "3 


j=l 


(10-233) 
3 改进 的 IMMVHT 算 法 


聚 矩阵 的 生成 是 IMMMHT 算法 运行 过 程 中 非常 关键 的 一 步 。 该 步 又 的 复杂 
性 主要 表现 在 以 下 两 点 : 

(1) 聚 矩 阵 的 生成 会 随 着 目标 模型 的 改变 而 改变 。 

(2) 当 目 标 及 量 测 数 较 大 时 , 聚 矩阵 向 量 维 数 会 随 之 增加 ,从 而 使 得 高 维 聚 矩阵 
的 拆 分 用 时 较 长 。 

本 节 提 出 的 基于 m- 最 优 MHT 的 IMMMHT 改进 方法 ,出 发 点 是 减少 聚 矩 阵列 
向 量 的 维 数 ,从 而 降低 对 其 拆 分 运算 的 复杂 度 。 由 于 聚 矩 阵 的 每 一 行 表 示 每 个 量 测 
的 关联 信息 ,降低 聚 矩 阵列 向 量 的 维 数 ,就 意味 着 量 测 数据 的 丢失 ,从 而 影响 关联 的 
准确 性 ,因此 直接 对 聚 矩阵 列 进行 删 减 是 不 合理 的 。 为 了 不 使 量 测 数据 丢失 ,而 另 
一 方面 又 能 使 聚 矩 阵列 向 量 降 维 ,我 们 可 以 在 聚 矩阵 形成 之 前 对 某 时 刻 所 有 的 量 测 
按照 某 种 规则 进行 分 组 ,然后 对 每 一 组 量 测 数据 分 别 使 用 IMMMHT 算法 。 算 法 的 
结构 如 图 10-9 所 示 。 

如 上 所 述 , 量 测 分 组 部 分 是 该 算法 的 关键 。 按 照 不 同 的 标准 或 要 求 ,我 们 可 以 
对 & 时刻 量 测 集合 采用 不 同 的 分 组 方法 。 下 面 以 对 3 个 目标 (每 时 刻 出 现 3 个 杂 波 ) 
的 跟踪 为 例 ,对 具体 的 量 测 分 组 方法 加 以 说 明 。 

我 们 可 以 将 第 一 个 目标 作为 一 组 ,而 将 第 二 、 第 三 个 目标 作为 另 一 组 分 别 考虑 。 
由 此 可 以 将 6 个 量 测 分 成 两 组 ,一 组 用 于 更 新 目标 1, 另 一 组 用 于 更 新 目标 2 和 目标 
3。 定 义 残 差 向 量 联合 范 数 | A CA) || 为 

I aw = [I | si lio. 
r=1 j=l (10-234) 
i(1) 4 i(2) Fee Ai(N).i(r) € 1,2,… ,机 

式 中 ,ji_1(7) 为 k 一 1 AI er 采用 模型 j AER, P.N) = p ôn + p? 1 — p) Ong + 
(2 一 p) P(N 一 1) 为 量 测 i(x) 对 目标 x 采用 模型 ; 的 残 差 向 量 的 范 数 。 具 体 的 分 组 


hfe eae E 
步骤 如 下 ; 
(1) 计算 6 个 量 测 对 3 个 目标 的 残 差 向 量 联合 范 数 并 排序 ,选择 联合 范 数 最 小 
的 量 测 组 合 ,作为 3 个 目标 的 第 一 个 量 测 , 分 别 放 入 两 组 中 ; 
(2) 计算 其 余 的 3 个 量 测 对 3 个 目标 的 残 差 向 量 联合 范 数 并 排序 ,选择 联合 范 数 
最 小 的 量 测 组 合 ,作为 3 个 目标 的 第 二 个 量 测 , 分 别 放 人 两 组 中 ,最 终 得 到 两 组 量 测 


集合 。 
新 的 量 测 数据 


| 量 测 分 组 1 
第 1 组 第 2 组 
i i 
WRASSE 一 一 状态 交互 / 混 台 一 一 
1 4 i 1 
MHT || MHT MHT || MHT 
M} Mł M} M! 
L Hri L Hg- 
r BE 模型 概率 更 新 a BE 模型 概率 更 新 
1 1 1 f 1 
Xi whi Hy xik xik My 


图 10-9 IMMMHT 改进 算法 结构 图 
需要 注意 的 是 , 当 机 动 目标 之 间距 离 在 目标 跟踪 门 范 围 外 时 ,该 方法 是 有 效 的 ; 
而 当 机 动 目标 之 间距 离 在 目标 跟踪 门 范 围 之 内 且 杂 波 密度 较 大 时 ,出 现 分 组 错误 的 
可 能 性 非常 高 ,从 而 导致 关联 错误 。 为 此 ,我 们 可 以 定 一 个 门限 G,( 不 小 于 跟踪 门 体 
积 ) ,在 G 之 外 采用 改进 的 算法 ,而 在 G, 之 内 则 采用 传统 的 IMMMHT 算法 。 
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在 传统 的 IMMPDA 算法 计算 过 程 中 ,由 于 引入 了 虚 警 和 不 正确 的 目标 运动 模 
型 ,降低 了 对 目标 的 跟踪 精度 。 为 了 提高 跟踪 精度 ,文献 L35] 提 出 了 一 种 新 的 基于 
期 望 极 大 化 (EM) 算 法 的 机 动 目标 状态 估计 方法 。 本 节 首 先 建立 基于 EM 算法 的 最 
大 后 验 概率 意义 下 的 状态 估计 数学 模型 ,然后 采用 离散 优化 技术 解决 EM 算法 中 的 
极 大 化 问题 并 最 终 确定 出 系统 的 实际 机 动 模式 序列 ,同时 分 离 出 源 于 目标 的 量 测序 
列 ,进而 获得 对 目标 状态 更 精确 的 估计 。 这 种 方法 有 效 地 解决 了 最 大 后 验 概率 状态 
估计 中 的 不 完全 数据 问题 。 
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1. 问题 描述 
直至 K 时 刻 目标 的 状态 历史 表示 为 
XP Sa JE (10-235) 
直至 K 时 刻 系统 的 实际 运动 模型 序列 表示 为 
ME ŠIM, $a (10-236) 
其 中 M, 代表 k 时 刻 实 际 起 作用 的 系统 模型 ,而 直至 K 时 刻 源 于 目标 的 量 测序 列 定 
义 为 
wk Sy, (10-237) 


于 :二 j, 若 k 时 刻 量 测 zi,j 源 于 目标 ， 
ARP, W, E10,1,2,… ,ms}) 定 义 为 
于 :二 0, 若 时 刻 无 量 测 源 于 目标 。 


本 节 要 估计 的 参数 为 作用 于 系统 的 机 动 输入 序列 和 源 于 目标 的 量 测序 列 ,按照 
以 上 的 记 法 , 即 为 
0 = (WW,M*) 


K 
设 已 经 获得 量 测 集 ZK ,目的 是 在 所 有 r [| On 十 1) 个 可 能 的 量 测 和 输入 序列 组 合 


中 ,基于 极 大 后 验 概率 密度 函数 pCO | Z*) ,寻求 最 优 的 量 测序 列 和 机 动 输入 序列 。 这 
里 ,r 指 模型 集中 模型 的 个 数 。 以 下 给 出 的 是 一 个 离线 算法 。 


2 期 望 函数 计算 

在 本 节 中 ,对 照 EM 算法 的 模型 ,将 观测 数据 Z* 看 作 “ 不 完全 "数据 ,将 状态 历 
E X* 看 作 缺失 数据 。 二 者 形成 所 谓 的 完全 数据 。 待 估计 的 参数 为 源 于 目标 的 量 测 
序列 和 作用 于 系统 的 机 动 输入 序列 。 最 大 后 验 概率 (MAP) 意 义 下 的 EM 算法 在 每 
个 迭代 循环 需 执 行 以 下 两 步 。 


E- 步 
QO |0) = Ex [Inp(Z* ,X* 6) | Z* .0,] (10-238) 
M- 步 
Dp = arg max Q(0,0,) (10-239) 
上 两 式 中 ,0 SEW ,MK ) 为 算法 第 p 次 迭代 获得 的 参数 估计 值 (最 新 的 机 动 输入 和 
量 测序 列 估 计 )。 


EM 算法 在 实际 使 用 中 ,首先 要 给 定 初始 的 参数 估计 % ,然后 重复 如 上 E- 步 和 
M- 步 ,直至 两 次 迭代 的 变化 小 于 一 个 小 正 数 。 将 式 (10-239) 展 开 , 可 得 
QO | 0,)= Exe [Inp(X* ,Z* wk MY | Wk ME Ze) 
= Exr {In p(Mo) plzo) [[ pM | Mea) p8 
X p(x | ea My pOZs | zrs P)] | PESME 25} 


K 
= > Exs [lnp(M; | Ma) | WE ,ME ,ZK] 
k=2 
K 
+ `) Exs [inp(w,) | WE ,MK ,ZK] 
k=2 
K 


T Exs [lnp lr: [aas Mad | WK ,MK we] 
2 


k 


mh 


+ SEx« [inp (Z, | wm) | YMS] 
k=2 


+ Exr [lnp (Mo) | WE ,MK ,ZK] 十 Exk[lnp(zo) | WE ,ME ,ZK] 
(10-240) 


3 期 望 函数 极 大 化 


在 这 个 环节 中 ,通过 极 大 化 在 E- 步 获得 期 望 函 数 ,从 而 获得 较 上 一 次 迭代 更 优 
( 即 后 验 概率 更 大 ) 的 参数 估计 。 
将 在 EE- 步 得 到 的 期 望 函数 取 负 ,问题 转化 为 费用 最 小 问题 , 即 
Opt = arg maxQ(0 | 0,) = arg min[ 一 QM | 90,)] (10-241) 


JO“ ,MK) Š Exs [lnp(X* ,ZK wk ,MK) | WE ,MK ,ZK] (10-242) 
4 Viterbi 算法 
Viterbi 算法 是 一 种 用 于 求解 离散 化 优化 问题 的 有 效 手 段 , 它 通过 递归 方法 获得 
网 络 图 中 费用 的 最 小 路 径 。 以 下 给 出 了 利用 Viterbi 算法 搜索 最 小 路 径 的 过 程 。 
设 十 (p 一 1)P.(N 一 2) 十 p (1 一 p)*P.(N 一 3) 表 示 到 达 / 节点 j 的 最 短 距 离 (j 二 
1,2,0 1; L= 1.2.0. K) ,nn 为 各 个 阶段 节点 数目 ,$(1, 丫 表示 连接 1 阶段 节点 j 的 
最 短 距离 的 /一 1 阶段 的 节点 编号 ,算法 步骤 如 下 
Q(O10") = È D| È Do, Jna + PDE DES 


A 
t=1 k=l s=1 i 


lnLp (Zi | xi) Jwh, 


1 


(10-243) 
其 中 
(ai) PEC Zin, | zh)* ] 
ki, p Zia, [Or) (10-244) 
优化 如 上 的 期 望 函 数 ,可 得 第 一 类 参数 O 参数 的 最 优 值 为 
m = (> otu, ) (10-245) 


对 于 第 二 类 参数 xX, 对 所 有 的 kE {1,2,…,K}).,1€E {1,2,…,N), 有 
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N, m 


ar! € arg max{ D Dink pez, | Jo | (10-246) 
Tk 


s=1i,=1 
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对 于 密集 量 测 环境 下 的 单 / 多 目标 跟踪 问题 , Bar-Shalom 和 Tse 提出 了 一 种 全 
近邻 数据 关联 方法 ,就 是 (联合 ) 概 率 数 据 关 联 (PDA/JPDA)0- 5 。 它 实际 上 是 一 个 
变形 的 卡尔 曼 滤波 器 。 同 标准 卡尔 曼 滤波 器 不 同 的 是 , 航 迹 状态 的 更 新 不 是 用 一 个 
量 测 , 而 是 用 航 迹 预测 邻 域 中 所 有 的 量 测 构成 的 一 个 综合 量 测 。 当 然 ,其 中 的 每 个 
量 测 在 综合 量 测 中 的 作用 要 受到 它 与 该 航 迹 关联 概率 的 加 权 。 

PDA/JPDA 的 缺点 是 关联 概率 计算 复杂 、 费 时 ,很 难 满足 实际 问题 的 实时 性 要 
ORs 而 且 在 关联 时 它 只 考虑 位 置 或 运动 信息 ,而 没有 考虑 其 他 可 能 得 到 的 信息 ,如 红 
外 图 像 信息 等 。 

对 于 这 个 问题 , Horton 和 Jones 从 应 用 模糊 推理 技术 的 角度 作 了 有 益 的 尝 
GRO) 。 他 们 利用 模糊 逻辑 来 获取 航 迹 更 新 的 平均 量 测 残 差 ( 新 息 ) ,使 得 问题 大 为 简 
化 ,计算 实时 性 有 了 很 大 的 提高 ,而 且 测 量 可 以 包含 位 置信 息 以 外 的 信息 。 在 他 们 
给 出 的 例子 中 ,使 用 的 传感器 是 前 视 红 外 (FLIR) , 它 除 了 提供 目标 的 位 置信 息 外 ,还 
提供 目标 的 大 小 .强度 等 图 像 信息 。 这 两 类 不 同性 质 的 信息 在 常规 的 方法 中 很 难 综 
合 在 一 起 利用 ,而 利用 模糊 逻辑 , 则 可 以 很 容易 地 将 它们 综合 成 一 个 广义 量 测 。 

在 常规 卡尔 曼 滤 波 器 中 , 量 测 残 差 和 新 息 是 同一 概念 , 它 起 着 为 状态 更 新 提供 
新 信息 的 作用 。 在 下 面 的 讨论 中 模糊 量 测 残 差 和 模糊 量 测 新 息 有 所 不 同 , 模 糊 量 测 
残 差 是 实际 量 测 同 其 期 望 的 差 的 模糊 度量 ; 模糊 量 测 新 息 则 是 模糊 量 测 残 差 的 一 种 
变形 。 二 者 之 间 有 着 密切 的 关系 。 

在 常规 卡尔 曼 滤 波 器 中 ,k 时 刻 量 测 残 差 和 新 息 向 量 定义 为 

Z(k) = z2(k) —2(k | R—1) =z(k)—H x(k | k—1) (10-247) 
p.s x AH Fp Sal) Ha ae HD a AR AS ia] Ha A EH SE E IM AR E HK YO — 1 时 
刻 的 预测 状态 进行 更 新 ,得 到 & 时刻 的 更 新 状态 , 即 
x(k | k) = X(k | R—1) K(k) ZR) (10-248) 
式 中 ,K 为 滤波 器 增益 , 它 起 着 调节 已 有 信息 和 新 来 信息 权重 的 作用 。 

当量 测 中 包含 非 位 置信 息 时 ,常规 卡尔 曼 滤 波 器 的 应 用 将 陷入 困境 。 为 此 , 需 
要 建立 一 个 类 似 量 测 新 息 的 度量 ,以 便 能 将 新 来 信息 按 类 似 式 (10-248) 的 形式 不 断 
引入 状态 估计 过 程 。 这 一 过 程 可 以 表示 为 

Slk | k) = ER | k—1) +K) F(R) (10-249) 
式 中 下 为 用 模糊 集 表 示 的 量 测 新 息 向 量 。 
1. 模糊 综合 量 测 残 差 的 形成 


考虑 二 维 平面 跟踪 问题 。 假 定 关 于 目标 运动 信息 的 量 测 就 是 位 置 量 测 , 即 可 以 


PoF RERE 3 
用 x 和 y 两 个 分 量 来 表示 。 按 照 数据 关联 的 术语 , 航 迹 的 关联 域 成 为 合法 域 , 落 入 
合法 域 的 量 测 称 为 该 航 迹 的 近邻 。 一 条 航 迹 的 近邻 可 能 有 多 个 。 如 何 确定 航 迹 同 
其 近邻 的 关联 性 取决 于 所 采用 的 算法 。 在 确定 位 置 量 测 合法 度 的 时 候 , 量 测 同 其 相 
应 预测 的 (广义 ) 距 离 是 一 个 重要 的 量度 。 这 个 距离 可 以 用 Euclid 范 数 来 定义 , 即 
di(k) = || Zk) = ECx: Ck) — 2C)? + G(R) — SRY)? TF (10-250) 
式 中 z;(k) 为 时刻 第 i 个 回 波 ( 量 测 ) 的 新 息 向 量 。 
该 距离 越 小 ,对 应 量 测 的 合法 度 应 该 越 高 。 显 然 ,将 合法 度 表示 为 一 个 模糊 集 
更 符合 实际 情况 。 假 定量 测 的 模糊 合法 度 
Fla, 表示 ,图 10-10 是 它 的 隶属 函数 的 一 
个 合适 的 选择 。 其 中 参数 d; Md 应 根据 | ， 
具体 的 实际 问题 ,如 量 测 误差 、 杂 波 密度 、 系 ! N 
统 性 能 要 求 等 来 确定 。 a dh d 
对 于 目标 的 尺寸 和 强度 信息 ,它们 可 以 图 10-10 测量 合法 度 隶 属 函 数 
归结 为 一 个 相像 度 参 数 。 就 是 将 量 测 的 信息 
与 某 一 特定 目标 进行 比较 ,得 出 尺寸 差 (用 sd 表示 ) 和 强度 差 ( 用 一 p (1 一 p)?P,(N 一 4) 
表示 )。 如 图 10-11 根据 尺寸 差 和 强度 差 各 可 以 定义 三 个 模糊 集 :“ 大 (Large)”“ 中 
(Medium)” 和 “小 (SmalD”, 它 们 的 隶属 函数 用 图 所 示 的 梯形 来 定义 。 注 意图 是 示意 
的 ,其 中 的 具体 参数 要 根据 实际 问题 来 确定 。 


Medium 


图 10-11 模糊 集 类 型 一 


有 了 尺寸 差 和 强度 差 的 隶属 函数 后 ,就 可 以 用 来 确定 相像 度 ( 用 ms 表示 ) 的 推 
理 规则 了 。 相 像 度 也 用 三 个 模糊 集 来 定义 ,就 是 “高 (High)”、“ 中 (Medium)” 和 “ 低 
(Low)”。 规 则 有 多 条 ,比如 IF{ (sd is Small) ANDã(id is Small )} ,Then{ms is High}. 

注意 到 前 提 中 的 两 个 条 件 是 “与 关系 ,因此 结论 激发 值 应 采用 两 个 条 件 中 较 小 
的 那个 激发 值 55 。 

这 样 ,对 于 任意 给 定 的 尺寸 差 和 强度 差 的 输入 值 ,通过 上 述 推理 规则 即 可 得 出 
相应 的 相像 度 。 具 体 的 过 程 是 : 首先 要 定义 输入 尺寸 差 和 强度 差 与 三 个 模糊 集 的 模 
糊 相 似 度 ,由 它 激发 相应 模糊 推理 规则 ,得 出 各 规则 下 的 推理 结果 ,最 后 对 推理 结果 
进行 非 模糊 化 处 理 , 得 到 一 个 清晰 的 相像 度 , 用 as 表示 。 

按照 上 述 方法 得 到 一 帧 扫描 的 所 有 量 测 的 合法 度 参 数 a,.; 和 相像 度 参 数 a.,; (i 二 
1,2,…,n) 后 ,可 以 将 它们 按 下 式 组 合成 一 个 模糊 新 息 加 权 因子 w (ii 一 1,2,…:,z) 

Qi = alaui + ara,,; (10-251) 
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其 中 常数 a 和 a. 用 来 调整 合法 度 和 相像 度 之 间 的 重要 性 ,从 而 达到 改变 系统 性 能 
的 目的 。 它 们 之 间 有 关系 
a ta=1 (10-252) 
a; 代表 了 量 测 源 于 特定 目标 ( 航 迹 ) 的 置信 水 平 。 利 用 它 以 及 相应 的 量 测 新 息 
向 量 , 可 以 按 下 式 定 义 综合 量 测 残 差 , 即 
p< at] eC) leaf ze m o 
z 四 可 “加 > 上 = Za Fh) (10-253) 
由 于 该 残 差 是 通过 模糊 逻辑 得 到 的 ,因此 称 为 模糊 综合 量 测 残 差 , 式 (10-253) 具 
有 同 PDA/JPDA 方法 中 的 综合 新 息 完 全 相同 的 形式 。 不 过 ,二 者 的 区 别 是 显然 的 ， 
在 PDA/JPDA 方法 中 ,新 息 加 权 因 子 是 关联 概率 。 


2 模糊 综合 量 测 新 息 的 形成 


如 图 10-12 ,模糊 综合 量 测 反映 了 量 测 同 其 期 望 的 差别 大 小 , 它 一 定 程度 上 代表 
了 新 来 信息 。 然 而 在 模糊 推理 的 应 用 中 ,除了 要 充分 利用 这 种 差别 大 小 信息 ,往往 
还 非常 重视 差别 变化 率 中 所 蕴涵 的 信息 。 为 此 ,定义 残 差 变 化 率 向 量 为 
a’ (k) — 2’ (k—1) 
a t, 
S| , s (10-254) 
de, (k) y (kh) — y (ko 1) 
ts 


def 


azo] 


式 中 4 为 扫描 周期 。 


NL NM NS ZR PS PM PL 


0 
图 10-12 模糊 集 类 型 二 


假定 ce, Me, 是 解 耦 的 ,以 下 仅 对 e, Ade, 的 处 理 加 以 说 明 , 对 e, 和 de, 的 处 理 
是 完全 类 似 的 。 

HF e, Al de, 可 正 可 负 , 它 们 可 以 分 别 定义 7 个 模糊 集 , 即 “ 正 大 (PL)”、“ 正 
中 ”“ 正 小 ”“ 近 邻 “ 负 小 ”“ 负 中 ”“ 负 大 ”。 它 们 的 隶属 函数 分 别 类 似 图 10-12 中 
的 三 角形 和 梯形 来 定义 。 

接 下 来 要 生成 上 述 模糊 集 同 模糊 综合 新 息 之 间 的 模糊 关系 , 即 生成 模糊 推理 的 
大 前 提 。 假 定 模糊 综合 新 息 也 被 定义 7 个 模糊 集 。 其 隶属 函数 也 可 以 定义 为 类 似 
图 10-12 中 的 三 角形 和 梯形 。 将 所 得 结果 非 模糊 化 可 以 得 出 由 es 和 de, 生成 的 模 


糊 综合 新 息 分 量 F ,。 同 样 可 得 出 由 e, 和 de, 生成 的 模糊 综合 新 息 分 量 F,。 从 而 得 
出 式 (10-249) 中 所 需 的 模糊 综合 新 息 向 量 为 
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= e 
F = (10-255) 


至 此 ,可 以 对 上 述 应 用 模糊 推理 进行 目标 跟踪 一 个 步 长 的 处 理 过 程 作 如 下 总 
结 。 首 先 在 得 到 一 帧 新 量 测 后 ,对 其 中 的 每 个 量 测 计算 Euclid 距离 .尺寸 差 和 强度 
差 ; 应 用 模糊 推理 将 这 些 参数 转化 为 各 量 测 的 合法 度 和 相像 度 ; 将 上 述 两 个 度量 合 
成 为 量 测 残 差 加 权 因 子 ; 合成 综合 量 测 残 差 ; 进一步 计算 量 测 残 差 变 化 率 ; 应 用 模 
糊 推理 得 出 模糊 综合 新 息 ; 将 该 模糊 综合 新 息 取代 常规 卡尔 曼 滤波 器 ,其 余 步 又 与 
常规 卡尔 曼 滤波 器 完全 相同 。 

以 上 介绍 了 将 模糊 推理 应 用 于 目标 跟踪 器 问题 。 从 中 可 以 看 出 ,模糊 逻辑 把 原 
本 非常 复杂 的 数据 关联 和 目标 跟踪 问题 大 大 简化 了 。 它 还 可 以 方便 地 将 非 位 置 量 
测 信 息 同位 置 量 测 信 息 综 合 起 来 并 加 以 利用 。 


10.6 航 迹 终止 与 豚 迹 管理 
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1 序列 概率 比 检验 (SPRT 算 法 


参考 文献 [56,58 一 60] 提 出 的 序列 概率 比 检验 算法 主要 用 于 跟踪 起 始 , 同 时 该 
算法 也 可 用 于 跟踪 终结 ,该 算法 采用 假设 检验 来 进行 跟踪 的 起 始 或 终结 。 首 先 需 建 
立 两 种 假设 Hy 和 Ho ,其 中 Hy 为 跟踪 维持 假设 ,Ho 为 跟踪 终结 假设 。 其 次 ,分 别 
计算 每 种 假设 的 似 然 函数 pus 和 por » Bl 

Ay: pu = pb (1— pp)*™ (10-256) 
Ho: po = pë (1— pp) (10-257) 
式 中 ,pp 和 pr 分 别 为 检测 概率 和 虚 警 概率 ; m 为 检测 数 ;& 为 扫描 数 。 接 着 ,分 别 
定义 相应 于 上 述 两 种 假设 的 似 然 比 函数 为 
U, = = (10-258) 
Fe AL EP ATT BRP HC) 和 C: 。 最 后 ,SPRT 算法 的 决策 逻辑 安排 如 下 : US 
Cy ,接受 假设 Hi ,跟踪 维持 ; Ui 三 Ci ,接受 假设 Hy ,跟踪 终结 ; Ci <U, <C: ,继续 检 
验 。 其 中 ,决策 门限 Ci 和 C; ,满足 


C= B (10-259) 


C: = B (10-260) 
式 中 ,a 和 8B 为 预先 给 定 的 允许 误差 概率 ,x 是 假设 Ho 为 真 时 接受 Hi 的 概率 , 即 漏 


撤 ( 当 航 迹 应 该 撤销 而 判决 航 迹 不 撤销 ) 概 率 ,而 8 则 是 假设 互 ; 为 真 时 接受 Ho 的 概 
率 , 即 误 撤 ( 当 存在 真实 航 迹 却 被 判 为 航 迹 撤销 ) 概 率 。 


只 
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对 式 (10-258) 两 边 取 对 数 ,并 利用 式 (10-256)、 式 (10-257) ,得 到 似 然 比 函数 的 
对 数 形式 ,决策 逻辑 式 就 可 以 转化 为 
lnU, = In(piur/ por) = ma, — kaz (10-261) 
式 中 参数 wa 和 a: 分 别 为 
pp/(1— po) 


a, = In Der- Bey (10-262) 
a= E (10-263) 
1— pp 
定义 检验 统计 变量 ST) H 
ST(k)= ma, (10-264) 
则 
InU, = ST (k) — ka; (10-265) 
此 时 定义 k 时 刻 决策 门限 为 
Tu (k) = lnC; + ka: (10-266) 
TL(k) = lnC + kas (10-267) 


这 样 ,跟踪 终结 决策 逻辑 课表 示 如 下 : 

(1) ST(k) 宇 Tu(k) ,接受 假设 Hy ,跟踪 维持 ; 

(2) ST(k) 达 TL(k) ,接受 假设 Ho ,跟踪 终结 ; 

(3) TL(k) 二 ST(k) 二 Tu(k) ,继续 检验 。 

即 在 & 时 刻 , 若 某 航 迹 的 波 门 内 落 入 了 点 迹 , 则 统计 ST(k) 增 加 ay , 若 航 迹 的 波 
门 内 无 任何 点 迹 , 一 则 ST(k) 保 持 不 变 , 而 门限 TL(k)、Tu(k) 每 一 时 刻 都 增加 az 。 
当 统 计量 ST(k) 高 于 门限 Tu (k) 时 算法 判决 跟踪 维持 ; 当 统 计量 ST(k) 低 于 门限 
ST(k) 时 算法 判决 跟踪 终结 , 航 迹 被 撤销 ; 否则 ,继续 进行 检验 。 


2 跟踪 门 方 法 


该 方法 将 最 优 跟踪 门限 中 用 于 确定 跟踪 终结 的 准则 ,最 优 跟 踪 门 限 yo 的 表达 
式 为 


为 = 2ln Pp (10-268) 
i (1 — pop)Boew (20)? JTS] 


式 中 ,Po 为 检测 概率 ; Bw 为 新 回 波 密度 ; M 为 观测 维 数 ; | $ | 为 新 息 协 方差 矩阵 的 
行列 式 。 
由 跟踪 门 规则 可 知 , 当 由 跟踪 滤波 器 所 产生 的 新 息 范 数 亚 () 满 足 关系 式 
WR) S (10-269) 
时 ,探测 器 接收 到 的 回 波 最 大 可 能 来 自 被 跟踪 的 目标 。 因 此 ,只 要 和 二 0, 就 存在 着 
更 新 被 跟踪 目标 轨迹 的 可 能 ; 相反 , 若 过 0, 则 所 接收 到 的 回 波 最 大 可 能 来 自 新 目 
标 回 波 而 非 被 跟踪 目标 。 
如 果 计 算出 椭 球 跟踪 门 大 小 7, 则 一 个 自然 而 然 的 跟踪 终结 准则 为 , 当 且 仅 当 
Yo < Vmin (10-270) 
成 立时 ,认为 跟踪 终结 。 式 中 yw 为 某 一 最 小 门限 值 ,ywis 值 可 由 具有 M( 观 测 维 数 ) 
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个 自由 度 的 标准 Xu 分 布 求 取 , 以 保证 在 存在 预先 给 定 的 轨迹 更 新 概率 条 件 下 跟踪 
不 至 于 被 终结 。 


3 代价 函数 法 


众所周知 , 当 目 标 动态 模型 足够 精确 , 且 观 测 / 轨 迹 配 对 正确 时 ,目标 信息 范 数 
Wk) 
Wk) = v" (k) S'(k) VE) (10-271) 
服从 自由 度 为 M 的 Xw 分 布 。 式 中 OCR) EPR K TE UD EE. S CO A BER De DE E 
阵 ,M 为 观测 维 数 。 
参考 文献 [63] 就 轨迹 i 定义 了 一 种 以 其 更 新 次 数 N; 归 一 化 的 积累 X 代价 函 
数 , 即 


Ni 
G= New (10-272) 


式 中 ,N, 为 航 迹 ; 的 更 新 次 数 。 
根据 上 述 定义 可 知 NiC; 服从 自由 度 为 MN, 的 Xi 分布 。 由 此 ,按照 Go, 分 布 
或 利用 高 斯 近似 ,可 设置 门限 为 


7=M+ae,.Va>3 (10-273) 

式 中 ,Mo 分别 为 C; 的 均值 与 标准 偏差 , 即 

M = ELC:;] (10-274) 

= 学 (10-275) 
最 后 , 当 满 足以 下 条 件 时 

Ci > MT 二 ac。 (10-276) 
或 

Ci < M— as, (10-277) 
算法 接受 跟踪 终结 假设 。 


在 这 种 算法 中 ,注意 到 随 着 更 新 次 数 Ni 的 增加 ,由 式 (10-272) 定 义 的 代价 函数 
C: 可 能 会 存在 对 以 往 的 数据 进行 重 加 权 而 对 新 数据 进行 轻 加 权 , 这 样 容 易 导 致 错误 
的 跟踪 终结 。 解 决 该 问题 的 方法 之 一 是 在 代价 函数 C; 中 设置 衰减 函数 SG) , 即 


Cr = L Sawa (10-278) 


式 中 ,6CNi) 王 1, 且 SC 十 1) 之 CR) 。 
修正 后 的 代价 函数 服从 自由 度 为 Vr 的 AX, 分 布 (证 明 可 参阅 文献 [57]) ,其 中 


A=43 (10-279) 
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[Dewy 


Vr = MSD (10-280) 


另 一 种 解决 方法 是 取 一 个 固定 的 更 新 次 数 Ni, 对 航 迹 进 行 滑 窗 长 度 为 N; 的 跟 
踪 终 结 检测 。 这 样 就 能 够 保证 代价 函数 C; 中 始终 包含 最 新 的 N; 个 新 息 向 量 。 


4 贝 叶 斯 算法 


贝 叶 斯 算法 中 既 可 用 于 跟踪 起 始 , 也 可 用 于 跟踪 终结 。 首 先 计算 给 定量 测 集 
合 Z 条 件 下 轨迹 为 真 的 后 验 概率 p(2ZIT) ,由 贝 叶 斯 法 有 


p(Z|T) = RS (10-281) 

而 
KD = p(Z| T)po(T) + p(Z | F) pF) (10-282) 
po(F) = 1— p(T) (10-283) 


式 中 ,p(ZIT) 和 p(ZIF) 分 别 为 存在 真实 目标 和 虚假 目标 条 件 下 接收 量 测 集合 Z 的 
概率 ; po(T) 和 po (F) 分 别 为 真实 目标 和 虚假 目标 的 先 验 概率 ; p(2Z) 为 接收 量 测 集 
合 的 概率 。 


定义 数据 似 然 比 LD -2 ,并 组 合式 (10-281) 一 式 (10-283) ,有 
TID L(Z) po(T) (10-284) 


L(Z) po (T) +1— p(T) 
此 时 若 设 Le 为 第 & 次 扫描 时 的 数据 似 然 比 ,p(T|2i) 为 直到 第 次 扫描 为 止 时 目标 
为 真 的 概率 ,那么 式 (10-284) 则 变换 为 

Lip(T | Zia) 


p(T | Z) DT Ze.) F1—p Zw) (10-285) 
式 中 
PoV; (kh) exp(— W(k)/2) 
Qn) M2 7 , 
n= 2CZ lT) _ | pr CD SIS% | (10-286) 


pL | F) 1— pp 

1— pr’ 
式 中 ,V;(k) 为 j 个 目标 的 互联 域 体 积 ; Si (R) 为 新 息 协 方差 矩阵 ; W) AH A eh 
息 范 数 ; M 为 观测 维 数 ;po 为 雷达 探测 概率 ; pr 为 虚 警 概率 , 且 


pr = BerV; (10-287) 
式 中 Ber 为 虚 警 密度 。 
设置 跟踪 门限 pw ,于 是 当 且 仅 当 
PCT | Zi) < pa (10-288) 


时 我 们 认为 跟踪 终结 。 


i Se a E 
通过 这 种 方法 ,我 们 可 以 同时 进行 航 迹 确认 和 跟踪 终结 ,而 在 确认 每 条 航 迹 之 
后 ,跟踪 终结 检验 将 以 较 大 的 初始 目标 概率 po 启动 运行 。 


5 全 邻 贝 叶 斯 算法 


上 述 贝 叶 斯 算法 属于 最 邻近 的 算法 , 均 适 用 稀 玻 回 波 环境 下 的 目标 跟踪 终结 问 
题 ,为 了 解决 高 密集 多 回 波 环境 下 的 机 动 多 目标 跟踪 终结 问题 ,我 们 可 以 对 贝 叶 斯 
算法 进行 修正 , 即 利用 修正 的 概率 数据 互联 一 一 二 级 滤波 器 算法 中 的 全 邻 等 效 新 息 
代替 贝 叶 斯 算法 中 的 “最 邻近 ”新 息 ,进而 得 到 新 的 数据 似 然 比 计算 方法 。 
修正 后 的 全 邻 贝 叶 斯 算法 基本 方程 为 
Lip(T | Z.) 


wT | 4) = Tor za) +1—pT | awd (102789 
式 中 
PoV;(k) exp(— ø (k)/2) 
M/2 
L, = | Pr Ow | S;(k) | (10-290) 
LE pir 
l— pr 


式 中 ,gq;(k) 为 第 j 个 目标 的 等 效 新 息 范 数 , 即 
pk) = [Z; (k) — H(k) Ñ; (k | k — 1)" S7 (OCZ; (k) — HO) Ñ; (k | k—1)], 
了 一 1， (10-291) 
NP n HARDA 
由 于 多 余 回 波 在 监视 区 域内 服从 均匀 分 布 ,为 适合 高 密集 回 波 环境 ,我 们 重新 
定义 
pr = sty j= 1 (10-292) 


式 中 ,Vz 为 监视 区 域 的 体积 。 
同样 ,设置 跟踪 终结 门限 prr , 当 且 仅 当 
p(T | 2) by (10-293) 
则 接受 跟踪 终结 假设 。 
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现代 战场 环境 日 益 复杂 ,空战 飞机 实施 交叉 、 编 队 、 迁 回 等 各 种 协同 和 非 协同 战 
术 机 动 ,有 源 无 源 电子 对 抗 带 来 大 量 的 不 确定 性 。 在 如 此 复杂 的 多 目标 多 杂 波 环境 
下 ,由 雷达 探测 形成 的 航 迹 之 间 呈 现 着 错综复杂 的 关系 。 目 标 航 迹 的 起 始 、 确 认 、 保 
持 、 撤 销 准则 在 工程 应 用 中 成 为 非常 重要 的 问题 。 因 此 , 航 迹 管理 成 为 雷达 数据 处 
理 系统 中 的 一 个 重要 内 容 。 航 迹 管理 可 分 为 两 部 分 内 容 , 即 航 迹 号 管理 与 航 迹 质量 
管理 。 
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1. 航 迹 号 管理 


每 一 雷达 跟踪 系统 都 必须 有 自己 的 航 迹 文件 管理 系统 ,而 航 迹 管理 一 般 要 通过 
航 迹 编号 来 实现 , 航 迹 号 是 给 航 迹 的 编号 ,与 给 定 航 迹 相 联 系 的 所 有 参数 都 以 其 航 
迹 号 作为 参考 。 这 样 做 的 目的 是 : 一 方面 在 航 迹 管理 中 标记 航 迹 ,用 做 航 迹 间 相 关 
处 理 ; 另 一 方面 可 事后 统计 分 析 航 迹 处 理 效果 ,还 有 借助 于 航 迹 号 的 管理 可 描述 一 
定 的 战场 态势 ,并 反馈 给 航 迹 内 部 的 信息 处 理 。 

航 迹 号 管理 中 航 迹 号 的 申请 、 撤 销 、 保 持 及 对 航 迹 的 运算 与 操作 等 过 程 , 需 建立 
航 迹 号 数组 和 赋值 航 迹 号 链表 。 其 具体 操作 过 程 如 下 。 

(1) 建立 航 迹 号 数组 DT, 维 数 为 NNCNN 为 整数 ) ,初始 化 为 DTG) =i,i=1, 
2,3,…,NN。 

(2) 设 定 NU 为 进入 雷达 监视 区 的 指针 , 初 值 为 零 。 

(3) 航 迹 号 的 申请 。 新 航 迹 进入 监视 区 , 则 NU= NU 十 1, 并 为 该 航 迹 分 配 航 迹 
号 NT=DT(NU). 

(4) 航 迹 号 的 撤销 。 若 航 迹 NT1 被 取消 , 则 DTCNU) =NTl, 且 NU= 
NU 一 1。 

由 于 对 航 迹 的 所 有 操作 都 是 以 航 迹 号 为 第 一 参数 的 ,为 了 便于 对 监视 区 所 有 航 
迹 连 续 不 断 和 有 效 地 操作 ,需要 对 雷达 监视 区 建立 赋值 航 迹 号 链表 ,监视 区 内 的 航 
迹 号 存储 、 转 换 航 迹 号 的 管理 过 程 如 下 : 

(1) 建立 航 迹 号 存储 数组 IDT1, 且 规定 IDTI 的 初 值 为 零 。 设 定 一 变量 TB1， 
并 把 第 一 个 航 迹 号 NTI 存储 到 TB1 中 ; 

(2) 把 航 迹 号 按 下 面 规则 存储 到 IDT1 中 , 即 IDTI1(NT1)==NT2, 依 次 类 推 ; 

(3) 要 对 该 监视 区 的 航 迹 进行 操作 时 ,从 TB1 中 取得 第 一 个 航 迹 号 NTI 然后 
依次 取出 NTm=IDT1(NTm—1) ,直到 遇 到 零 为 止 ; 

(4) 航 迹 的 撤销 。 

设 NT 为 当前 处 理 的 航 迹 号 ,NTL 为 上 次 处 理 的 航 迹 号 ,撤销 过 程 为 : 

(1) 车 NTL=0, 则 TB1=IDT1(NT).IDTI(NT) =0; 

(2) 车 NTL 冯 0; 则 NT1(NTL)=IDTI1(NT),IDTI1(NT)=0。 

此 外 , 航 迹 号 的 分 配 也 是 航 迹 号 管理 中 最 基础 和 关键 的 过 程 , 下 面 将 讨论 并 分 
析 雷 达 跟 踪 系 统 单 航 迹 号 的 分 配方 法 ,在 原 有 单 航 迹 号 分 配方 法 的 基础 上 ,还 给 出 
多 航 迹 号 分 配方 法 以 及 扩展 的 航 迹 号 立体 图 的 方法 。 尤 其 是 航 迹 号 立体 图 的 引入 ， 
为 航 迹 管理 提供 一 个 新 的 思路 。 

1) 单 航 迹 号 分 配 法 

在 编队 执行 攻击 任务 时 ,一 旦 进入 某 一 攻击 区 域 ,为 增强 对 抗 性 ,一 般 采 用 分 头 
执行 机 动 。 这 样 在 跟踪 编队 时 就 如 同 目标 进入 了 高 杂 波 区 一 样 ,互联 的 同一 波 门将 
出 现 多 个 点 迹 , 一 般 的 处 理 措 施 是 采用 多 假设 方法 , 即 根据 波 门 中 的 点 迹 数据 将 航 
迹 分 叉 为 两 条 或 者 多 条 航 迹 ,并 将 原来 积累 的 航 迹 信息 作为 分 叉 后 航 迹 的 共有 信 
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息 , 按 各 自 的 互联 点 迹 递 推 几 个 时 间 步 。 如 果 两 航 迹 仍 能 维持 ,分 出 的 两 航 迹 属于 
真实 航 迹 ; 若是 因为 虚 警 , 则 其 中 一 条 航 迹 终结 。 在 分 又 处 理 过 程 标识 航 迹 的 前 后 
连续 关系 的 只 有 通过 航 迹 号 的 变化 ,那么 应 怎么 分 配 航 迹 号 才能 标识 航 迹 的 这 种 变 
化 特性 呢 ? 

考虑 航 迹 分 又 主 要 有 三 种 方法 。 

《1 方法 工 

按 图 10-13 中 左 图 方式 分 配 , 虽 原 航 迹 6 自身 信息 保留 在 新 航 迹 7 和 8 中 ,但 航 
迹 7、8 与 6 的 联系 在 更 高 层次 上 已 随 航 迹 号 的 全 新 而 丢失 ,对 系统 来 说 7、8 航 迹 类 
似 于 重新 起 始 航 迹 ,历史 信息 损失 最 大 。 


6 号 航 迹 


图 10-13 单 航 迹 号 分 配 法 描述 航 迹 分 叉 


(2) Fr 2 

按 图 10-13 中 中 图 方式 分 配 , 原 航 迹 信息 保留 在 6 或 7 中 ,系统 对 航 迹 6 保持 了 
原 有 的 连续 性 ,但 出 现 两 种 情况 : 四 如 果 新 航 迹 6 恰好 是 原 航 迹 6 的 真实 延续 则 不 
存在 信息 损失 ; @@ 如 果 新 航 迹 6 是 虚假 的 航 迹 , 并 且 很 快 就 终结 , 则 历史 信息 损失 同 
方法 1, 这 里 我 们 可 以 将 7 视 为 暂 态 航 迹 (有 别 于 航 迹 起 始 时 的 暂时 航 迹 概念 ) 。 经 
过 几 个 时 间 步 之 后 看 它 是 否 存 在 来 决定 是 否 保留 。 如 果 ?7 保留 而 6 终结 , 则 将 航 迹 
号 7 改 为 6, 从 而 保留 了 这 种 延续 关系 ,如 果 6 和 7 都 保留 , 则 把 编号 7 正式 分 给 起 始 
的 这 条 航 迹 。 

(3) 方法 3 

按 图 10-13 中 右 图 方式 分 配 , 一 个 航 迹 号 用 于 两 条 航 迹 ,违背 了 一 般 性 原则 ; 航 
迹 号 标识 应 该 是 唯一 的 。 但 优点 是 其 中 一 条 的 延续 关系 保留 了 。 这 种 方法 在 某 些 
允许 航 迹 号 可 重复 的 场合 使 用 。 

我 们 来 深入 考虑 方法 2, 暂 态 航 迹 号 如 何 赋值 以 及 如 何 保留 一 段 时 间 是 一 比较 
棘手 的 问题 。 航 迹 本 身 是 否 知道 航 迹 处 于 这 种 状态 ,采用 此 方法 无 法 从 航 迹 号 上 标 
识 出 。 因 此 我 们 建议 在 易 发 生 交 接 ,分 又 的 航 迹 区 ,比如 某 些 特定 的 航 迹 簇 内 ,让 每 
条 航 迹 保 留 两 个 航 迹 号 ,一 个 作为 先 航 迹 号 ,一 个 作为 后 航 迹 号 。 先 航 迹 号 表示 未 
发 生 交叉 或 合并 ,分 又 之 前 分 配 的 航 迹 号 ; 后 航 迹 号 表示 发 生 这 些 情 况 之 后 分 配 的 
航 迹 号 。 这 样 就 保留 了 这 种 延续 的 变换 关系 ,为 处 理 提供 更 大 的 灵活 性 。 由 于 航 迹 
号 采用 无 符号 整形 变量 ,因此 在 实现 中 带 来 的 计算 和 存储 上 的 负担 完全 可 接受 。 

2) 双 航 迹 号 分 配 法 

双 航 迹 号 分 配方 法 提供 一 系列 的 分 配 机 制 , 这 里 为 描述 问题 的 方便 用 正 数 x 表 
示 先 航 迹 号 ; 用 正 数 y 表示 后 航 迹 号 ,一 般 情 况 下 : 


人 
航 迹 孤立 维持 阶段 ry: 
航 迹 起 始 阶段 。 一 0, 约 束 时 间 为 ram 
航 迹 撤销 阶段 。 z 一 0, 约 束 时 间 为 rn; 
航 迹 变换 阶段 (交叉 ,合并 ,分 又 过 程 中 ) 。 xz 取 y, 约 束 时 间 为 zx。 
从 航 迹 合并 到 航 迹 分 丸 ,到 其 中 一 条 航 迹 撤销 过 程 描述 如 图 10-14 所 示 。 


图 10-14 ” 双 航 迹 号 描述 法 的 典型 过 程 


处 于 起 始 阶段 的 航 迹 (z 王 7,y 王 0) 经 过 一 定时 间 进 入 维持 阶段 (z 一 > 一 7) ,并 与 
另 一 条 处 于 维持 阶段 的 航 迹 (x= 二 y= 二 6) 合 并 ,合并 期 间 的 航 迹 号 为 (+ 二 6,y 二 7), 这 
里 航 迹 号 6 和 7 的 先后 意义 不 明确 。 若 合并 后 航 迹 存 在 时 间 大 于 rg , 则 航 迹 号 为 
(x 三 y 二 6) 或 者 (x 二 y= 二 7)。 交 叉 前 与 交叉 后 航 迹 号 的 对 应 关系 可 运用 一 些 规 则 和 
经 验 来 确定 ,比如 一 般 航 迹 不 存在 *“V " 形 拐弯 。 此 时 若 航 迹 (z 一 > 一 6) 进 入 撤销 阶 
段 则 航 迹 号 变 成 (x 二 0,y 二 6)。 

从 航 迹 起 始 , 航 迹 维持 , 航 迹 分 叉 到 航 迹 合 并 情况 描述 如 图 10-15 所 示 。 


人 
(GO) 


(6.0) (6.6) 或 (7.7) 


(6.6) 
. 


(63) 
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3) 双 航 迹 号 的 描述 图 与 特性 中 
按 双 航 迹 号 分 配 法 , 一 条 航 迹 的 航 迹 号 为 
zsy 两 个 正 数值 ,如 果 将 它 放 在 XY 平面 内 来 
考虑 的 话 , 它 对 应 的 就 是 平面 内 的 一 个 点 (坐标 j 
为 正 数 )。 那 么 对 于 空间 密集 目标 对 应 的 多 航 兴 交互 阶段 
迹 环境 , 航 迹 号 的 分 布 就 形成 一 个 区 域 ,区 域 的 NS wie 
大 小 受 系 统 跟踪 多 目标 的 最 大 值 (最 大 可 分 配 得 
的 航 迹 号 ,比如 极限 为 120 批 目 标 时 , 航 迹 号 就 
是 从 1 到 120 ,最 大 值 为 120) 限 制 。 如 图 10-16 7 
所 示 ,x 坐标 轴 是 起 始 阶段 航 迹 号 的 集合 ,y 坐 ed 
标 轴 是 撤销 阶段 航 迹 号 的 集合 ,直线 + 二 y 是 航 图 10-16， 航 迹 号 平面 图 


维持 阶段 
航 迹 号 


"i 


EROE E E 
迹 维持 阶段 航 迹 号 的 集合 ,而 x 轴 与 直线 x 一 y 之 间 区 域 是 合并 阶段 航 迹 号 的 集合 ， 
y 轴 与 直线 x 一 y 之 间 区 域 是 分 又 阶段 航 迹 号 的 集合 。 这 样 ,区 域内 的 点 分 布 有 如 下 
特征 ; 孤立 维持 阶段 的 航 迹 其 航 迹 号 都 分 布 在 x 二 y 直线 上 ,如 起 始 阶段 的 航 迹 
其 航 迹 号 分 布 在 xz(y 二 0) 上 ,如 zs; 撤销 阶段 的 航 迹 号 分 布 在 y 轴 (x 二 0) 上 ,如 4; 
交互 阶段 (交叉 、 合 并 和 分 又 过 程 ) 的 航 迹 都 分 布 在 第 一 象限 的 两 块 不 包括 便捷 的 区 
KA AB, WM ty. 

航 迹 的 通常 变化 过 程 为 : 首先 航 迹 起 始点 (&,0) ,接着 航 迹 进入 维持 阶段 ,点 出 
现在 x==k 5 r= y REN SACRA): 如 果 出 现 分 叉 , 则 分 叉 后 的 两 个 点 (&,2 )， 
Chol, HRE r=k RE Es 着 航 迹 (,4) 撤 销 , 则 它 将 出 现在 y 轴 上 的 点 (0,71)， 
航 迹 (k,/,) 转 入 稳定 维持 阶段 则 回 到 (8,k) 状 态 ; 整个 变化 过 程 描述 如 图 10-17 所 
示 。 用 这 种 方法 来 标记 前 面 提 到 的 两 种 航 迹 变换 情况 : 分 又 与 合并 ,如 图 10-18 
所 示 。 


图 10-17 航 迹 号 描述 典型 航 迹 变换 过 程 图 10-18 航 迹 号 图 描述 航 迹 分 又 和 合并 


WAA =k 上 的 点 的 多 少 可 了 解 此 航 迹 的 历史 分 叉 情 况 。 航 迹 的 合并 和 交叉 
特征 可 这 样 表现 ,在 变换 区 域 中 有 个 点 (zx,y) ,如 果 在 此 之 前 (x,z) 和 (y,y) 上 同时 存 
在 点 , 则 航 迹 (z,y) 就 是 合并 而 来 的 。 如 果 后 续 时 刻 同 时 出 现 (z,z) 和 (>y,y) 两 点 , 则 
为 交叉 ,如果 仅 出 现 C(z,z) 和 (y,y) 中 的 一 个 , 则 为 航 迹 合 并 ,并 进入 维持 阶段 。 

4) 双 航 迹 号 的 立体 描述 图 

(1) 立体 图 描述 

在 此 之 前 研究 的 都 是 航 迹 号 的 瞬 态 分 布 特性 。 若 考虑 每 一 阶段 的 存在 时 间 ,我 
们 就 需要 引入 时 间 轴 ,从 而 构成 航 迹 号 立体 结构 ,其 容纳 的 信息 将 更 为 丰富 。 

因为 雷达 以 一 定 的 采样 间隔 采集 数据 ,因此 航 迹 号 的 存在 时 间 也 同 航 迹 号 本 身 
一 样 是 离散 的 ,其 立体 图 如 图 10-19 所 示 。 

我 们 来 分 析 各 个 平面 的 含义 : XY 平 面 的 含义 已 经 在 前 面 分 析 过 过 一 y 平面 如 
图 10-19(b) 所 示 ,其 内 部 的 点 都 是 处 于 跟踪 维持 阶段 的 航 迹 ,维持 的 时 间 长 短 就 是 
通常 意义 的 航 迹 寿命 。 航 迹 寿命 是 反映 跟踪 特性 的 一 个 重要 因素 ,因此 可 在 此 平面 
内 统计 一 次 仿真 中 航 迹 寿命 超过 某 值 的 航 迹 条 数 , 来 评估 跟踪 效果 ,而 且 此 平面 内 
点 所 对 应 的 航 迹 的 状态 估计 可 靠 性 最 高 ,目标 识别 能 力 最 好 。 
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图 10-19 立体 图 


X-T 平面 如 图 10-19(c) 所 示 。 一 次 仿真 的 全 过 程 中 反映 了 航 迹 起 始 的 数量 和 
航 迹 起 始 所 需要 的 采样 点 。 这 与 航 迹 起 始 所 采用 的 方法 有 关 , 比如 采用 滑 窗 法 的 
N/M 准则 时 ,同一 xz 坐标 位 置 记录 的 点 数 k 和 航 迹 号 的 数量 就 反映 此 种 方法 对 环 
境 的 适应 性 。 这 种 适应 性 度量 用 来 指导 选择 航 迹 起 始 方法 , 它 受 两 方面 约束 ,是 快 
速 起 始 航 迹 的 能 力 和 产生 假 航 迹 之 间 的 一 个 折 中 ,而 通过 对 XT 平面 点 的 统计 ,将 
给 出 一 个 比较 好 的 依据 。 这 里 航 迹 起 始 的 约束 时 间 为 cgw A T< Ten 。 


六 开平 面 如 图 10-19(d) 所 示 , 记 录 eo) sx 
的 是 航 迹 撤销 过 程 , 作 为 航 迹 起 始 的 逆 ae 
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过 程 , 对 其 上 的 点 的 统计 同样 有 评估 意 
义 。 约 束 时 间 为 ra 表示 撤销 时 间 超 过 
ms 的 航 迹 其 信息 认为 已 经 无 保留 价值 
可 予以 撤销 。 对 正 处 于 撤销 阶段 的 航 
迹 , 其 航 迹 号 的 保留 还 是 很 有 意义 的 , 它 
可 回溯 过 去 调整 与 之 相关 航 迹 号 的 分 图 10-20 ”撤销 阶段 航 迹 号 意义 
配 ,如 图 10-20 所 示 : 航 迹 (6,6) 进 入 撤 
销 阶 段 的 航 迹 号 为 (0,6) ,用 来 将 暂 态 航 迹 (6,7) 转 为 可 靠 航 迹 (6,6) 。 

介 于 4 个 开 面 之 间 的 区 域 是 最 为 复杂 的 ,其 间 点 的 意义 要 参考 4 个 平面 上 的 位 置 
来 考虑 ,比如 (3,6,3) 描 述 为 : 航 迹 3 分 又 出 航 迹 6, 已 持续 3T。 点 的 位 置 描述 了 航 迹 
变换 的 先后 因果 关系 以 及 暂时 状态 ,提供 了 一 种 在 杂 波 中 的 多 目标 跟踪 处 理 时 的 航 迹 
号 描述 方法 ,对 多 假设 滤波 、 联 合 概率 互联 (JPDA) 等 多 目标 跟踪 算法 的 实现 提供 方便 ; 
另 一 方面 由 于 它 反映 的 是 整个 态势 上 的 航 迹 的 动态 组 合 变换 特性 ,因此 在 结合 航 迹 
其 他 特性 ,如 空间 位 置 .属性 的 基础 上 粗略 地 估计 目标 的 联合 协同 作战 特性 。 


(6) 
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(2) 航 迹 号 立体 图 初始 化 与 管理 

用 航 迹 号 立体 图 描述 和 实现 对 航 迹 号 管理 时 ,需要 如 下 初始 化 : 

D 最 多 容纳 的 航 迹 数 Tmax = Ymax 3 

© 航 迹 起 始 时 间 常 数 ten ; 

© 航 迹 撤销 时 间 常 数 rg ; 

D 变换 规则 初始 化 ,主要 针对 不 在 参考 面 上 的 点 : 

点 ( 航 迹 ) 从 a= y 直线 到 变换 区 域 的 数据 互联 规则 ,包括 点 迹 与 航 迹 、 航 迹 与 航 
迹 关联 等 规则 ; 点 ( 航 迹 ) 从 变换 区 域 回 到 zx=y 直线 的 数据 互联 规则 ,主要 是 指 航 迹 
与 航 迹 关联 。 

立体 图 的 区 域 管理 算法 : 

起 始 面 航 迹 起 始 算法 ,如 n/m 规则; 

维持 面 航 迹 维 持 算法 ,如 自 适应 跟踪 算法 ; 

撤销 面 航 迹 撤销 算法 ,如 基于 逻辑 的 方法 : 

AK: 航 迹 合并 管理 算法 ; 

aK: 航 迹 分 又 管理 算法 ( 见 图 10-20)。 

航 迹 号 立体 图 可 以 满足 航 迹 管 理 的 迫切 需要 ,其 主要 功能 为 : 航 迹 号 立体 图 可 
以 评估 航 迹 起 始 .撤销 和 跟踪 维持 阶段 所 采用 方法 的 性 能 ; 立体 图 的 分 维 处 理 可 做 
单项 指标 自 适应 控制 航 迹 处 理 的 某 一 参数 ; 立体 图 结合 空间 位 置 可 分 析出 目标 的 攻 
击 属性 ,可 指导 属性 识别 ,了 解 其 战术 企图 以 及 威胁 等 级 ,也 可 反馈 给 状态 估计 用 来 
模型 预测 。 


2 航 迹 质量 管理 


航 迹 质量 管理 是 航 迹 管理 的 重要 组 成 部 分 ,通过 航 迹 质 量 管理 ,可 以 及 时 、 准 确 
地 起 始 航 迹 以 建立 新 目标 档案 ,也 可 以 及 时 、 准 确 地 撤销 航 迹 以 消除 多 余 目标 档案 。 
航 迹 质 量 管理 的 主要 任务 有 两 个 : 正确 ,迅速 地 起 始 新 航 迹 ,并 抑制 假 航 迹 的 起 始 ; 
及 时 、 准 确 地 删除 已 建立 的 假 航 迹 , 并 保留 真 航 迹 不 被 删除 。 

1) 利用 航 迹 质量 选择 起 始 准 则 和 撤销 航 迹 

为 了 对 航 迹 质量 管理 进行 理论 分 析 , 我 们 用 滑 窗 检测 器 来 讲述 航 迹 的 起 始 和 撤 
销 。 滑 窗 检 测 航 迹 起 始 技术 具有 计算 量 小 和 可 用 蒙特 卡 罗 法 (或 解析 法 ) 进 行 分 析 
的 优点 ,因而 被 许多 实际 跟踪 系统 所 采用 。 

滑 窗 检测 器 的 一 般 原 理 是 : 设 序列 (Zi ,Zs,… ,Zn) 表 示 雷 达 的 N 次 扫描 ,如 果 
第 ;次 扫描 跟踪 门 有 点 迹 , 则 令 Z; 二 1, 否 则 2Z; 二 0。 当 尺寸 为 的 滑 窗 内 检测 数 达 
到 mm 时 , 则 称 航 迹 起 始 成 功 , 和 否则 滑 窗 向 前 滑动 。 

航 迹 起 始 目前 通用 的 技术 指标 是 起 始 响应 时 间 。 起 始 响应 时 间 是 指 目标 进入 
雷达 威力 区 到 建立 该 航 迹 的 时 间 ,通常 用 雷达 扫描 数 作为 单位 。 快 速 航 迹 起 始 一 般 
为 3 一 4 个 雷达 扫描 周期 ,而 慢 速 航 迹 起 始 一 般 为 8 一 10 个 扫描 周期 。 

在 滑 窗 检测 中 ,直接 利用 Hammers 的 结果 ( 见 表 10-4597 ,可 以 计算 出 常用 准 


se ete 人 
则 检测 到 一 个 目标 所 需 的 时 间 。 在 航 迹 起 始 过 程 中 , 真 航 迹 出 现 的 概率 相当 于 目标 
检测 过 程 中 雷达 的 发 现 概率 。 设 p H Z:=1 的 概率 ,P.(CN) 为 第 N 次 检测 成 功 的 概 
率 状态 差分 方程 。 从 表 10-4 中 可 以 看 出 在 准则 一 定 的 情形 下 , 航 迹 起 始 响应 时 间 为 
户 的 单 值 函 数 。 给 定 起 始 响应 时 间 , 则 可 以 选 出 若干 个 响应 时 间 小 于 该 额定 起 始 响 
应 时 间 的 m/n 准则。 给 定 不 同 的 准则 及 户 ,可 利用 表 10-4 得 到 航 迹 起 始 响应 时 间 


和 第 N 次 成 功 的 概率 。 
表 10-4 第 N 次 起 始 成 功 的 概率 状态 差分 方程 表 
准则 航 迹 起 始 响应 时 间 第 N 次 成 功 的 概率 状态 差分 方程 
2/2 +p) P.CN) = p? dnz + (2— p)P.(N—1)—(1— p)? P, (N—2) 
Pp 一 p(1 一 p)P.(N 一 2) 当 N<2 时 ,P(N)=0 
2—¢ P.(N)= pòm + p? 1— p)dns + (2— p)P.(N—1) 
2/3 pll—g) +(p—DP.(N—2)+p(1—p)’P.(N—3) 
其 中 gq=1 一 p 一 p(1 一 p)?P.(N 一 4) 当 N<2 时 ,P(N)=0 
, P.N) = bòn + (2— p) P,(N—1) — — p)? P, (N—2) 
3/3 — p(l— p)? P,(N—3)— p A p) P.(N—4) 
4% N<3 H, P.(N)=0 


在 航 迹 起 始 反 应 时 间 小 于 系统 指标 的 要 求 下 ,m/n 逻辑 滑 窗 检测 法 常用 的 准则 
如 表 10-5 所 示 。 


表 10-5 起 始 反应 时 间 小 于 系统 指标 的 准则 


0.9 0.8 0.7 0.6 
Peres re 
2/2,2/3,3/3 2/2,2/3 2/2,2/3 
(反应 时 间 <4) | 22'23'3/ / /252/ 
慢 速 航 迹 起 始 
2/2,2/3,3/3 2/2,2/3,3/3 2/2,2/3,3/3 2/2,2/3 
(反应 时 间 过 8) /2,2/3,3/ /2,2/3,3/ /2,2/3,3/. /252/ 


从 表 中 可 以 看 出 仅 给 出 额定 起 始 响应 时 间 , 是 难以 确定 所 需 的 起 始 准则 的 。 为 
了 反映 航 迹 质 量 管理 系统 对 假 航 迹 起 始 的 抑制 能 力 ,定义 假 航 迹 起 始 概率 prrr o 
为 了 计算 假 航 迹 的 概率 ,需要 研究 假 航 迹 的 起 始 特性 。 


假 目标 出 现 的 概率 为 
pe =1—(C1— pr)" (10-294) 
式 中 ,ps 为 雷达 的 虚 警 概率 ,L 为 初始 波 门 内 雷达 分 辨 单元 的 个 数 ,对 于 二 维 雷 达 
元 《ZX TY 
b= DAGA (10-295) 


式 中 ,Ap、Ab 分 别 为 雷达 的 距离 和 方位 分 辩 力 : o 为 起 始 波 门 中 心 与 雷达 之 间 的 距 
离 ; Vmsx 是 预期 的 最 大 目标 速度 ; T 是 雷达 扫描 周期 。 

假定 o= 50km, A0 = 0. 026rad, Ap = 300m, og = 0. Ol4rad, o, = 150m, V max = 
600m/s,T=1s, pr = 1075, WU FH HR (10-294) Ase (10-295) ARB: p. =5. 9X107, 


PE PERE i unian T, 
把 p 作为 假 目 标的 检测 概率 p 代入 表 10-4 中 的 概率 状态 差分 方程 , 便 得 到 各 准则 
下 的 虚假 航 迹 起 始 概率 prrr ,如 表 10-6 所 示 。 要 求 它 小 于 系统 的 假 航 迹 起 始 概率 指 
标 prrr, 即 prr 委 prrr。 从 表 10-6 中 可 以 得 出 3/3 准则 pen ie). BAR Pent = 
5X10““, 则 2/2 是 可 以 选用 的 。 


航 迹 撤销 的 主要 任务 是 及 时 删除 虚假 人 
航 迹 而 保留 真 航 迹 。 为 此 定义 虚假 航 迹 寿 (在 P.=5.9X10-: 条 件 下 ) 
命 和 真 航 迹 寿命 这 两 个 指标 cm 。 acme ees 

定义 10.1 一 条 假 航 迹 从 起 始 后 到 被 = ae 
删除 的 平均 雷达 扫描 数 称 为 虚假 航 迹 寿 2/3 6.8X10—° 
40 Lerro 3/3 2.01078 


定义 10.2 一 条 真 航 迹 起 始 后 被 误 作 
假 航 迹 删除 的 平均 雷达 扫描 数 , 称 为 真 航 迹 寿命 。 

采用 滑 窗 检测 器 时 航 迹 撤销 的 规则 是 : 对 于 连续 次 检测 ,如 果 有 m 次 没有 检 
测 到 与 航 迹 互联 的 点 迹 , 则 删除 该 航 迹 。 

后 续 跟 踪 门 内 分 辨 单元 的 数目 与 波 门 尺寸 有 关 ,而 波 门 尺寸 与 滤波 精度 有 关 ， 
它 是 观测 预测 协 方差 阵 的 函数 。 作 为 一 种 近似 ,假定 预测 误差 等 于 观测 误差 , 则 后 
续 跟 踪 门 内 分 辨 单元 的 个 数 为 

L= (10-296) 

式 中 ,X 是 给 定 显著 水 平 的 Chi 方 分 布 门限 。 测 量 精度 一 般 与 分 辨 单元 成 正比 ,后 
续 波 门 内 分 辨 单元 的 个 数 与 信 品 比 和 积累 方式 有 关 。 在 后 续 跟 踪 门 内 无 假 目标 出 
FRAT HEED. =1— peo 

按 Hammers 方法 中 ,假定 式 (10-296) 中 参数 与 前 面相 同 , 求 得 万 .一 0. 99996. AT 
以 求 出 各 准则 下 假 航 迹 寿命 如 表 10-7 所 示 。 


i UREAN 研究 真 航 迹 寿命 时 必须 考虑 以 下 情况 : 源 
=i 于 目标 回 波 落 在 相关 域内 , 且 无 虚 警 ， 源 于 目标 
REN 回 波 在 相关 域内 , 且 有 虚 警 ! 不 存在 源 于 目标 的 

a ea 回 波 , 且 有 虚 警 ; 不 存在 源 于 目标 的 回 波 , 且 无 虚 

ar ca 警 。 以 上 情形 均 假定 点 迹 ( 回 波 ) 落 在 相关 域内 

3/3 3.00 的 概率 即 门限 概率 po 二 1.0。 则 各 事件 的 概率 


H: pi=paX(1—p.); po=paX pes ps=(1— 
POX pes ps 二 (1 一 pa)X(1 一 p.)。 其 中 最 后 一 种 情况 将 导致 丢失 一 次 点 迹 , 故 真 航 


bn = 1— pa be + pape (10-297) 
可 以 计算 出 不 同 发 现 概 率 情形 下 的 丢 点 概率 和 真 航 迹 寿 命 。 
当 pa=0. 9 时 ,从 表 10-7 MK 10-8 可 以 看 出 选用 3/3 规则 既 可 以 有 效 地 删除 
假 航 迹 又 便于 保留 真 航 迹 。 
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表 10-8 ” 丢 点 概率 与 真 航 迹 寿 命 (s) 


0.9 0.8 0.7 0.6 
2/2 0. 1/110. 0 0. 2/30. 4 0. 3/14. 3 0.4/8.7 
2/3 0. 1/62. 4 0. 2/18. 9 0. 3/9. 7 0.4/6.3 
3/3 0. 1/1110. 0 0. 2/155 0. 3/51.5 0. 4/24. 9 


注 ; 表格 内 (/) 表 示 ( 丢 点 概率 / 真 航 迹 寿命 (s)) 
2) 单 站 情况 下 航 迹 质量 管理 的 优化 
综 上 所 述 , 航 迹 起 始 与 撤销 的 准则 主要 依赖 于 发 现 概率 P。 和 假 目 标 出 现 的 概 
R P,, 当 信号 检测 系统 给 定 后 ,在 恒 虚 警 雷 达 中 ,发 现 概 率 与 信 品 比 有 关 , 而 假 目 标 
出 现 的 概率 P. 也 与 信 噪 比 有 关 。 
根据 雷达 方程 ,接收 信号 的 信 噪 比 为 
(CSNR) = (Pr ane + 2 (Gap +2 Date 
4 (R) ase — (Bane — (NFo)as — (L) (10-298) 
式 中 ,已 , 为 发 射 功率 ; G 为 天 线 增益 ; 4 为 波长 ; o 为 雷达 截面 积 ; R 为 目标 的 距离 ， 
B 为 系统 带宽 ; NF NAMA AM, 上 为 雷达 系统 总 的 系统 损失 因子 。 此 处 分 贝 
定义 为 10 倍 的 对 数 。 
相 参 雷达 系统 最 佳 检测 的 发 现 概率 为 


二 《ac)25。 


ig = 1-9 VI7dlnly + + /d — d] (10-299) 
式 中 ,4 为 门限 值 ,取决 于 判决 规则 = 2E, /No 为 信 品 比 ,B(x) 一 | Let do 
B= 


高 斯 分 布 函数 。 
当 给 定 Lo 时 ,可 以 画 出 不 同 虚 警 率 下 ps 一 Vd 的 关系 曲线 ( 即 检测 特性 曲线 ) ,从 
图 中 可 以 看 出 当 虚 警 率 一 定时 ,pa 与 信 噪 比 ( 按 dB 表示 ) 近 似 呈 线性 关系 。 又 知 信 
品 比 与 距离 呈 线 性 关系 ,因此 可 以 认为 发 现 概率 与 距离 也 呈 线 性 关系 。 
由 于 发 现 概 率 随 距离 变化 ,因此 要 求 不 同 距离 上 使 用 不 同 航 迹 起 始 和 撤销 准 
则 。 为 了 建立 不 同 距离 上 的 航 迹 质量 准则 ,定义 最 优 起 始 准则 和 最 优 删除 准 则 。 
设 B 为 可 供 使 用 准则 的 集合 
B= {B;} 
常 供 使 用 的 准则 为 2/2’; 2/3,3/3; 有 时 需要 用 3/4、4/4 等 。 
设 SiSB, 且 满足 航 迹 起 始 反 应 时 间 Ti 小 于 额定 航 迹 起 始 反 应 时 间 Ts BD 
S; = {Bi | T;(B;) < Tr} (10-301) 
设 prri(Bi) 为 集合 中 采用 准则 B: 时 的 假 航 迹 起 始 概率 , 则 定义 最 优 起 始 准则 Bo 为 


(10-300) 


Bop = {Bi | minp rr: (B;)} (10-302) 
ES; 
BEE SEB, HW EWE AE AT Lpr 小 于 额定 假 航 迹 寿 命 Lprr。 即 
S, = {B; | Ler < Lerr} (10-303) 


BE Ler (Bi) 为 采用 准则 B; 时 的 真 航 迹 寿命 。 定 义 最 优 删除 准则 Qop H 
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Qo = {B; | minL gr (B;)} (10-304) 
B.ES, 


如 果 系 统 指标 给 出 了 额定 航 迹 起 始 反 应 时 间 Tr 和 额定 假 航 迹 起 始 概率 Prrr , 则 可 
以 定义 准 最 优 起 始 准则 。 
设 S, 为 假 航 迹 起 始 概率 prrr(B;) 小 于 额定 假 航 迹 概率 perir 的 准则 B; 的 集 
合 , 即 
S, = {Bi | pers (B;) < perr} Z S; (10-305) 
定义 准 最 优 航 迹 起 始 准则 为 
Bum = {B; | minT(B,)) (10-306) 


之 所 以 这 样 定义 准 最 优 航 迹 起 始 准则 ,是 因为 考虑 到 航 迹 滤波 精度 通常 与 滤波 的 次 
数 有 关 。 因 此 尽 可 能 地 选用 航 迹 起 始 反 应 时 间 小 的 准则 。 

选择 出 最 优 起 始 、 删 除 准则 后 可 以 将 准则 制定 成 相应 的 航 迹 质量 管理 系统 。 例 
如 对 于 起 始 用 2/2 删除 用 3/3 准则 的 航 迹 质量 管理 系统 可 用 记分 法 表述 。 考 虑 到 冲 
突 互 联 以 及 大 机 动 ,小波 门 等 给 出 航 迹 质量 记分 方法 描述 如 下 。 

初始 跟踪 门 每 互联 一 次 加 1 分 ,最 低 分 为 1 分 ( 即 录取 到 一 个 自由 点 迹 后 作为 航 
迹 头 , 即 给 1 分 ), 丢 失 一 个 点 迹 , 减 3 分 。 航 迹 成 为 确定 性 航 迹 后 (确定 航 迹 最 低 分 
为 2 分 ) ,小波 门 加 3 分 ; 大 波 门 加 2 分 ; 冲突 互联 情形 时 加 1 分 ; 丢失 一 次 点 迹 扣 3 
分 ; 系统 最 高 得 分 为 8 分 , 航 迹 得 分 低 于 1 分 将 被 删除 。 这 套 航 迹 质量 管理 的 特点 
是 中 等 得 分 的 航 迹 升级 快 。 

3) 多 站 情形 下 的 航 迹 质量 管理 

在 多 雷达 情形 下 ,各 雷达 的 发 现 概率 、 虚 警 率 、 分 辨 单元 的 大 小 及 相关 域 尺寸 以 
及 雷达 数据 率 都 不 相同 。 为 此 我 们 引入 真 目标 的 平均 发 现 概率 和 假 目 标的 平均 发 

设 对 于 特定 区 域 O 为 Ns 部 雷达 的 共同 威力 区 ,各 雷达 的 扫描 周期 为 T:G=1, 
2,… ,Ng ) 则 各 雷达 扫描 波束 指向 某 一 目标 的 概率 为 


pi = ait (10-307) 
YT, 
设 第 i 部 雷达 的 发 现 概率 为 pj M Ng 部 雷达 的 平均 发 现 概率 为 
El py] = Yih (10-308) 


设 第 ;部 雷达 在 相关 区 域内 假 目 标 出 现 的 概率 为 ps, 则 Ns 部 雷达 假日 标 平均 
出 现 的 概率 为 


Nw 
E[ps] = >) pap: (10-309) 
i=l 


由 于 各 雷达 的 威力 区 不 一 样 ,因而 不 同 的 空间 0Q; ,ELps JEL pg ] 也 是 不 尽 相 同 
的 。 这 样 多 雷达 系统 采用 一 套 航 迹 质量 管理 系统 是 不 行 的 。 下 面 将 给 出 多 雷达 系 
统 的 航 迹 质量 管理 系统 的 优化 设计 方法 : 
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O 确定 相 异 空间 2; 的 个 数 N ,所 谓 的 空间 相 异 是 指 探 测 该 空间 雷达 型 号 和 数 
目 不 相同 ; 

O 每 一 空间 QO; 可 分 成 若干 个 子 空间 (通常 按 距 离 划 分 )Qx (k= 二 1,2,… ,NN;), 子 
空间 划分 的 原则 是 使 得 每 个 子 空间 的 最 优 (或 次 最 优 ) 航 迹 质量 管理 规则 不 同 , 记 每 
个 子 空间 对 应 的 准则 为 Rj (k= 二 1,2,…,N)); 

© 将 设计 出 的 NXN 个 准则 Ri; 进行 同类 合并 。 设 合并 后 共存 在 Ns 个 航 迹 
质量 管理 规划 。 建 立 准则 分 配 和 矩阵 4 ,该 矩阵 为 Ns XN, XN 维 , 它 的 行 号 对 应 Ns 
个 航 迹 质量 管理 规则 的 编号 , 它 的 列 号 对 应 着 Ni XN 个 子 空间 的 编号 。 

当 需 要 对 航 迹 质 量 评估 时 ,首先 判定 该 航 迹 所 在 的 子 空间 ,然后 找 出 对 应 的 航 
迹 质量 准则 ,用 该 准则 对 航 迹 质 量 作出 评估 。 在 航 迹 质量 管理 的 其 他 表示 方法 中 ， 
应 尽 可 能 地 考虑 各 准则 之 间 的 相 容 性 , 即 一 个 准则 的 状态 与 男 一 个 准则 状态 应 该 建 
立 相应 的 对 应 关系 。 


1063 小 结 


本 节 研 究 了 多 目标 跟踪 终结 与 航 迹 管理 技术 ,所 讨论 的 多 目标 跟踪 终结 技术 主 
要 是 基于 “最 近邻 ”相关 算法 的 ,具体 包括 两 大 类 : 一 类 是 面向 目标 的 递 推 方法 ; 另 
一 类 是 面向 量 测 的 批 处 理 方法 。 这 两 类 方法 各 有 优 缺 点 : 第 一 类 方法 的 计算 量 小 ， 
比较 易于 工程 实现 ,但 在 密集 回 波 环境 下 其 效果 较 差 ; 第 二 类 方法 计算 量 较 大 ,工程 
实现 比较 困难 ,但 这 类 方法 在 密集 回 波 环境 下 的 效果 明显 好 于 第 一 类 方法 。 本 节 还 
讨论 了 航 迹 管理 技术 中 的 航 迹 号 管理 与 航 迹 质量 管理 方法 。 讨 论 了 单 航 迹 号 管理 
方法 与 双 航 迹 号 管理 方法 并 对 航 迹 质量 选择 起 始 准 则 和 撤销 航 迹 以 及 单 站 和 多 站 
情况 下 的 航 迹 质量 管理 进行 了 分 析 , 为 航 迹 质量 管理 系统 的 优化 设计 提供 了 理论 依 
据 。 文 中 提出 的 四 个 技术 指标 : 起 始 反 应 时 间 , 假 航 迹 起 始 概 率 、 真 航 迹 寿命 和 假 航 
迹 寿 命 , 它 们 对 实际 工程 应 用 具有 重要 价值 。 


J 题 


1. 假定 5 个 目标 做 匀速 直线 运动 ,使 用 一 个 2 维 雷达 对 目标 进行 跟踪 ,初始 位 
置 分 别 为 (4500m,4500m),(3200m, 3200m), (5500m, 5500m),(1600m, 2400m), 
(2100m.4000m) ,速度 均 为 v, 二 120m/s,v, 二 0m/s。 假 定 雷 达 的 采样 周期 为 T,= 
2s, 雷 达 的 测 向 误差 和 测 距 误差 分 别 为 0 二 0.5°,0, 二 25m。 设 计 航 迹 起 始 算法 ,并 在 
MATLAB 仿真 中 实现 。 

2. 假设 监视 区 域 不 断 有 目标 出 现 ,由 最 初 的 5 批 目标 增加 至 60 批 目标 。 目标 
初始 位 置 按 正 态 分 布 产生 ,初始 速度 和 航向 分 别 在 100 一 1500m/s 和 O~ 2x 之 间 均 
匀 分 布 。 利 用 MATLAB 对 以 下 四 种 算法 进行 仿真 ,比较 各 跟踪 算法 的 性 能 。 在 仿 
真 过 程 中 ,假设 雷达 的 采样 周期 为 T= 二 2s, 测 距 误差 为 o, 二 125m, 测 角 误 差 为 a = 
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0.5"。 仿 真 次 数 N= 二 100。 各 算法 参数 设置 如 下 : 
(1) 序列 概率 比 检验 算法 : 探测 概率 Po 一 0. 95 , 虚 警 概率 Pr 一 0. 1, 漏 撤 ( 当 航 
迹 应 该 撤销 而 判决 航 迹 不 撤销 ) 概 率 a= 0. 15, 误 撤 ( 当 存在 真实 航 迹 却 被 判 为 航 迹 
撤销 ) 概 率 8 一 0. 1。 
(2) 代价 函数 法 : 滑 窗 长 度 Ni 一 6。 
(3) 贝 叶 斯 算法 : 探测 概率 Pp =0. 95 , 虚 警 概率 Pr 一 0. 1 ,终结 门限 Pa =0.7, 
初始 概率 P。 二 0. 01。 
(4) 全 邻 贝 叶 斯 算法 : 探测 概率 Pp =0. 95 , 虚 警 概率 Pr 一 0. 1 ,终结 门限 Por 二 
0.7, 初 始 概率 Po =0. 01. 
3. 假设 传感器 1 和 传感器 2 同时 开始 量 测 ,采样 周期 分 别 为 T= 二 5s 和 T, 二 7s。 
两 传感器 量 测 噪 声 均 是 均值 为 0 方差 为 2. 3km 的 Gaussian AIR, D Lagrange 
插值 法 为 时 间 配 准 的 工具 ,对 量 测 传感器 量 测 数据 进行 配 准 ,并 分 析 配 准 后 数据 的 
有 效 性 。 
4. 假定 目标 的 运动 模型 为 Singer 模型 ,目标 运动 历时 100s, 目标 降 高 高 度 为 
2500m, 降 高 距离 为 15000m, 目标 初始 状态 为 mm 一 [ 一 20000m,191m/s,4500m,0m/s]T。 
自 相 关 时 间 常 数 a==1/20, 最 大 加 速度 amas =100M/ s? ,最 大 概率 Pina = 0. 95, 最 小 概 
率 Psi 二 0.05。 针 对 以 上 条 件 对 目标 跟踪 过 程 进行 仿真 。 仿 真 过 程 中 ,假设 雷达 采 
样 间隔 为 二 1s, 测 距 误 差 p, 二 100m, 测 角 误差 py 二 0.03rad。 仿 真 次 数 N=50, 
5. 在 MATLAB 环境 中 设计 三 阶 交 互 式 多 模型 跟踪 算法 ,条 件 如 下 : 目标 运动 
历时 100s, Al fr MG Ft ey RE 400m, ME FH HB A 1000m, 目标 初始 状态 为 xo = 
[8000m,110m/s,.6000m,0m/s]". EAR FEMA T= 1s. WFR IR 2 o, = 100m. W ff 
误差 w 王 0.03rad ,仿真 次 数 N= 二 50。 每 种 模型 的 过 程 噪声 协 方差 系数 q =10,q = 
1,gs 二 0.1, 模 型 先 验 概率 yo = 二 [1/3,1/3,1/3]; Markov 模型 转移 概率 为 
0.95 0.15 0.05 
P, = jos 0.95 0.5 
0.05 0.15 0.95 
6. 目标 起 始 状态 为 X= 二 [9000m， 一 180m/s 130000m —180m/s 9000m 
10m/s] ,目标 经 过 运动 过 程 历时 100s, 初 始 协 方差 矩阵 为 
p- 一 [8000，0，0; 0, 164, 0; 0. 0, 6] 
py =[2500, 0, 0; 0, 169, 0; Os 0, 4] 
p. =[2500, 0, 0; 0, 169, 0; 0, 0, 1] 
在 前 30 次 采样 周期 中 ,目标 作 匀 速 运动 ,X 方向 加 速度 为 1 m/s? ,Y 方 向 加 速度 
为 2 m/s? ,Z 方向 加 速度 为 3 m/s ,在 后 采样 周期 中 ,目标 作 勾 速 运动 ,统计 次 数 
N=100 次 ,采样 周期 为 2s, 请 在 MATLAB 环境 中 设计 IMM 方法 实现 此 条 件 下 的 
目标 跟踪 ,并 比较 其 滤波 前 后 的 距离 均 方 误差 。 
7. 使 用 三 个 传感器 对 目标 进行 跟踪 ,传感器 测 距 标准 差 均 为 100m。 假 设 虚 警 
服从 泊 松 分 布 。 系 统 噪声 为 零 均 值 正 态 噪声 。 各 传感器 的 虚 警 概率 为 0.001; TRA 
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波 门 的 检测 概率 为 0.8; 对 应 正确 回 波 落 入 椭 球 跟踪 门 的 概率 为 0.99。 各 个 传感器 
的 扫描 周期 为 10s。 考 虑 三 批 交 又 飞 行 的 目标 , 且 在 水 平和 垂直 方向 均 有 机 动 的 情 
形 。 请 在 MATLAB 环境 中 设计 JPDA 方法 ,实现 上 述 条 件 的 目标 跟踪 。 
8. 某 系统 状态 方程 为 
X(k) = 1.006X(k—1)+w(k) 
其 中 ELw(k) ]=0.covLw(k) wG) J=Q(k) dy Qk) =0. 1. 
测量 信息 可 以 通过 传感器 A 和 传感器 B 获得 。 
传感器 A 的 测量 方程 为 
Ya(k) = 2X(k) + valk) 
FEB. EL va (k)]=0, covl va (k), va (7) ] = Ra (RK) Oy» covLwa (k), va (GJ = 05 
Ra(k)=0. 5. 
传感器 B 的 测量 方程 为 
Ys(k) = 2X(k) 十 ws(R) 
其 中 , EL vg (k)]=0, covl vp (k), vg (7) ] = Re (hk) Oy» covl we k), vg (J) J =0, 
Rs(k)=0.5. 
融合 A 与 B 测 量 数据 的 估计 ,融合 方式 为 集中 式 。 分 别 计算 基于 单传 感 器 A 
和 单传 感 器 测量 数据 的 估计 均 方 误差 以 及 A 与 B 融合 数据 估计 均 方 误差 ,并 在 
MATLAB 环境 中 仿真 实现 。 
9. 二 维 空间 中 一 定 区 域内 的 四 个 目标 航 迹 相继 消失 ,每 个 目标 在 平面 上 的 运动 
方程 如 下 
x(k) = Fx(k—1)+T wk) 


其 中 ,x Ch) = [和 ecoeeyeyx]lT 表示 二 维 坐 标的 位 置 和 速度 分 量 , FP = 


1T00 2° 
0 2.0.0 1 0 a 0 
r= wk) ~N of | ,采样 间隔 T= 二 1。 简 单 起 
0o T 0 1 0 & 
000 1 1 
| 


DL AB H ER foe BAT. LN OB zk) = Hk) x(k) + wlk), RP H= 


|， ， oJ wb~No'e)， 取 o.=0.5,0.=0.5,4F 15 BR P=0. 99。 不 考虑 
目标 衍生 的 情况 ,新生 目 标 服从 泊 松 分 布 。 根 据 以 上 条 件 , 设 计 PHD 滤波 器 ,并 在 
MATLAB 环境 中 编程 实现 。 
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11.1 单 日 标量 测 一 一 航 迹 关联 算法 


1111 最 近邻 方法 


1971 年 Singer 等 03 提 出 了 一 种 具有 固定 记忆 并 且 能 在 多 回 波 环境 
下 工作 的 跟踪 方法 ,被 称 作 最 近邻 (nearest neighbor, NN)。 在 这 种 滤波 方 
法 中 , 仅 将 在 统计 意义 上 与 被 跟踪 目标 预测 位 置 最 近 的 量 测 作为 与 目标 关 
联 的 回 波 信号 。 该 统计 距离 定义 为 新 息 向 量 的 加 权 范 数 

di = Zh Si Cii- 

其 中 zl-1 表 示 滤 波 新 息 ( 滤 波 残 差 向 量 ) ,Si 2 E E s d? 为 残 
差 向 量 的 范 数 ,可 以 理解 为 目标 预测 位 置 与 有 效 回 波 之 间 的 统计 距离 。 

NN 方法 的 基本 含义 是 ,“ 唯 一 性 ”地 选择 落 在 相关 跟踪 门 之 内 且 与 被 
跟踪 目标 预测 位 置 最 近 的 观测 作为 与 目标 关联 对 象 ,所 谓 “ 最 近 ” 表 示 统 计 
距离 最 小 或 者 残 差 概 率 密度 最 大 。 

最 近邻 法 便于 实现 ,计算 量 小 ,因此 适用 于 信 噪 比 高 .目标 密度 小 的 情 
况 。 但 在 目标 回 波 密度 较 大 的 情况 下 ,多 目标 相关 波 门 相 互 交 叉 , 最 近 的 
回 波 未 必 有 感 兴 趣 的 目标 产生 。 所 以 最 近邻 法 的 抗 干扰 能 力 差 ,在 目标 密 
度 较 大 和 目标 作 机 动 运动 时 容易 产生 关联 错误 。 


11.1.2 概率 数据 关联 


概率 数据 关联 (probability data association. PDA) 方 法 首先 由 Bar- 
Shalom 和 Tse 于 1975 年 提出 外 , 它 适用 于 杂 波 环境 中 单 目 标的 跟踪 
问题 。 

概率 数据 关联 理论 的 基本 假设 是 ,在 监视 空域 中 仅 有 一 个 目标 存在 ， 
并 且 这 个 目标 的 航 迹 已 经 形成 。 在 目标 跟踪 与 数据 关联 领域 ,我 们 经 常 使 
用 杂 波 的 概念 。 事 实 上 , 杂 波 是 指 由 邻近 干扰 目标 .气象 .电磁 以 及 声音 干 
扰 引 起 的 检测 或 回 波 ,它们 往往 在 数量 ,位 置 以 及 密度 上 都 是 随机 的 。 在 
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杂 波 环境 下 ,由 于 随机 因素 的 影响 ,在 任 一 时 刻 , 某 一 给 定 目 标的 有 效 回 波 往往 不 止 
一 个 。PDA 理论 认为 所 有 有 效 回 波 都 有 可 能 源 于 目标 ,只 是 每 个 有 效 回 波源 于 目标 
的 概率 不 同 。 

设 以 下 符号 表示 特定 的 含义 : 

Zi = {Zei Za 2k, ) 表 示 传 感 器 在 k 时 刻 的 确认 量 测 集合 ; 

zi: 时刻 传 感 器 接收 到 的 第 i 个 量 测 ; 

ma: 表示 上 时 刻 确认 量 测 个 数 ; 

BND Dy ,Zi): 表示 直到 时 刻 k 的 累积 确认 量 测 集 ; 

Oe: 表示 zx.: 是 来 自 目 标的 正确 量 测 的 事件 ; 

O: 表示 传感器 所 确认 的 量 测 没 有 一 个 是 正确 的 事件 。 

再 令 

Bi= pOl Z), i=0,1,° ,ms (11-2) 

表示 在 & 时 刻 第 i 个 量 测 来 自 目 标 这 一 事件 的 概率 ; Be REO eA T A PR AS E 
Z, MAGE Oe 的 定义 可 以 看 出 {中 , 俯 ,… ,9 是 整个 事件 空间 的 一 个 不 相交 完备 分 
割 ,从 而 有 


he 1 (11-3) 
计算 及 依赖 的 基本 假设 是 : 
(1) 假 量 测 ( 虚 警 ) 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 布 , 即 
pe | WV i As (11-4) 
其 中 Vi 表示 跟踪 门 的 体积 。 
(2) 正确 量 测 服从 正 态 分 布 , 即 
Pri | 0k Z) = pa Ani (11-5) 
其 中 


Au 


ee ae 
Gaur S, eexp| 2 二 Se] (11-6) 


是 给 定 新 息 zh-1: 时 的 似 然 函 数 。 而 量 测 误差 


Ri = Zei — Chal Cl 
表示 第 i 个 量 测 计算 的 信息 向 量 ,n. 表示 量 测 向 量 的 维 数 ,pe 表示 正确 量 测 落 入 跟 
踪 门 的 概率 。 
(3) 每 个 采样 时 刻 至 多 有 一 个 真实 量 测 ,这 个 事件 发 生 的 概率 为 pp。 应 用 贝 叶 
斯 公式 和 乘法 定理 ,有 
Bi= p(t | ZO) = pb | Zom Z) 
Lpz | Gh sme sZ*) pCO m 0 ly 
其 中 


my 
c= >) ph, | Gsm Zp | mZ) (11-9) 
i=0 
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已 知 & 时 刻 以 前 的 有 效 量 测 集 Z* ,以 及 k 时刻 的 mx 个 确认 量 测 都 源 于 杂 
的 情况 下 ,可 得 Z 的 联合 概率 密度 函数 为 


eai 
p(B Olm y = [plas | Rm2 = Vi (11-10) 
i=1 
对 于 i 二 1,2,… ,ma 的 任 一 情形 ,Z 的 联合 概率 密度 函数 为 


= 
p(B | Geom Z* 7) = plz | home 2) Il D Cri | Rm) 


j=1,j¥i 
= Vi pe (2x)? | Se | en: (11-11) 
其 中 
eki 一 exp(— 1 ZhuawSe fu) (11-12) 


为 计算 pCO, lm Z), S M RRR AA OC A BMS 表示 错误 量 测 
的 总 数 。 根 据 假设 (3) , 若 目 标 被 检测 到 并 且 其 量 测 落 入 跟踪 门 内 , 则 有 M/ = m, — 
1 ,否则 Mf=m,. 
应 用 全 概率 公式 ,得 
7,(m = p0; | ms) = p(& | m) 
= p(0,| Mf = m —1,M' = m) p(M! = m —1 | M = m) 
+ p(0i| Mf = mM: = m) pM = m | M = m) 


= 
ulm) | pan 


1 | 
mb BPG [Pope + (1 — pope) ay sm 
E usm) , Wm) y 
ide PoP) Gm —D [Pope rd Poo) ms — 1) f= 
(11-13) 


其 中 pep 为 杂 波 数目 的 概率 密度 函数 ,可 以 通过 如 下 两 种 模型 对 其 进行 建 模 。 
1 参数 模型 


假设 虚 警 量 测 数 M' 服从 参数 为 Vx 的 Poisson 分 布 , 即 
av, AVO™ 


my 0,1,°* (11-14) 


Ar (mx) PM’ m) e 


mi! 
其 中 ,XV 表示 跟踪 门 内 虚 警 量 测 数 的 期 望 值 。 
2 非 参数 模型 
假设 虚 警 量 测 数 MY 服从 均匀 分 布 , 即 
pp Gm) = pM =m) 4 i= DaN Ei (1-15) 


设 定 为 虚 警 量 测 数 的 最 大 可 能 值 。 


这 里 NN 
若 采用 参数 模型 ,有 下 式 成 立 


Pope ; £= does 
Popem: + (1 — pope)aVi 


Yim) = 
Q — pope) AV, Si 
Popom: + (1 — ppopa)aVi 
若 采用 非 参数 模型 ,有 
pope | i = 1,2,° ,my 
Yim) = 4 Me 


l— popes i=0 
应 用 参数 模型 并 综合 式 (11-7)、 式 (11-11) 和 式 (11-16) ,可 得 


er, < 
= — u i i= 1,2," sm 
bi + Ders 
j=l 
B= bi 
k my 
b+ > Cb, 
j=l 


其 中 
bi =A (2x)? | Si PA — pope)/ po 
车 此 处 跟踪 门 采 用 的 是 椭 球 跟踪 门 , 则 有 
Vi = 0,7"? | Sy |? 


(11-16) 


(11-17) 


(11-18) 


(11-19) 


(11-20) 


(11-21) 


这 里 7 为 椭 球 跟踪 门 的 门限 ,n: 是 量 测 向 量 的 维 数 ,c H na 维 单位 超 球面 的 体积 ， 


于 是 
_ 如 果 n 是 偶数 
nl? (n./2)1’ WAS n. 
C= 
"z PCG 29:6 D nH 1 了 (ms 一 D)/2 
n./ 2H (Cn, +1)/2) Ix ， 如 果 ne 是 奇数 


m. +1)! 
将 式 (11-21) 代 入 式 (11-22) 可 得 
(27)"2AVi (1 — pope) 


bi Ca, Y=” po 
应 用 非 参 数 模型 ,有 
Qr)" m A — popo) 
b: 'n,/2 
Cn "=" Po 
应 用 全 期 望 公式 ,对 目标 状态 进行 更 新 
my mg 
| 
i=0 i=0 


其 中 总 为 利用 量 测 zw 对 目标 状态 的 估计 
xi — Sili +K: Zale 
ERP Ki 为 卡尔 曼 增 益 和 矩阵 。 从 而 目标 状态 估计 可 以 表达 为 


Xe = Xena + Ke Zea 


(11-22) 


(11-23) 


(11-24) 


(11-25) 


(11-26) 


(11-27) 


第 11 章 数据 关联 401 


其 中 
Zhe = SN (11-28) 
即 代表 组 合 新 息 。 相应 地 ,目标 状态 估计 协 方差 为 (详细 推导 见 文献 [3,4]) 
P, = BP ava + (1— PP +P, (11-29) 
其 中 
P, =K, [Eii Tiii = Eier hi JE (11-30) 
Pi= [I— KH, Pin (11-31) 


N13 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 


在 第 2 章 中 ,我 们 已 经 对 交互 式 多 模型 (IMM) 算 法 进行 了 介绍 。 交 互 式 多 模型 
算法 是 目前 混合 估计 算法 研究 的 主流 ,其 算法 具有 明显 的 并 行 结构 ,便于 有 效 的 并 
行 实现 。 而 上 一 小 节 介 绍 的 PDA 方法 可 以 有 效 实现 杂 波 环境 中 单 目标 的 跟踪 。 将 
二 者 有 机 结合 ,引入 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 (IMMPDA) 算 法 ,用 以 跟踪 杂 波 环 


境 中 的 单个 机 动 目标 。 
考虑 如 下 线性 形式 的 随机 混合 系统 
Xen = Fe(M® x, + TM® )w,(M® ) (11-32) 
z = Hi CM® )x, + vM” ) (11-33) 


式 中 ,kEN 是 离散 时 间 变 量 ,x ER" 为 基础 状态 空间 R 上 的 状态 变量 ; ME 
M (k 二 1,2,… ,7) 表 示 系 统 模式 空间 M 上 的 模式 变量 ; zxER" 是 系统 的 量 测 ; 而 
w ER? 和 v, ER” 分 别 表示 系统 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 ,TE R™?* 是 系统 噪声 转 
H E ME o 
假设 第 i 个 模型 服从 下 述 的 离散 时 间 方 程 
nn = Fx, +T RW, kE Ni=1,2r (11-34) 
z = HPx,+v, kENi=1,2,,r (11-35) 
M w “NO QPM vy? ~NO Re? ) 分 别 表示 模型 i 过 程 噪声 和 量 测 噪声 。 
S My RIR k 时 刻 正确 的 模型 ,并 假设 模型 M7? 的 初始 概率 jw 以 及 从 M ”到 
MW 的 转移 概率 阵 zij 已 知 ,分 别 为 


=pM = M®), j= 1,250 ,7 (11-36) 
zs = pMn = M? | M, = M°), i,j =1,2,057 (11-37) 

在 & 时 刻 , 模 型 MO 正确 的 后 验 概率 表示 为 
ph = p(M, = M? | Z) (11-38) 


这 样 ,IMMPDA 算法 思想 如 图 11-1 所 示 。 


1 

模型 概率 | “| 滤波 综合 (状态 | 输出 

更 新 | | 估计 ， 协 方差 ) 
i T 


量 测 


图 11-1 交互 式 多 模型 概率 数据 关联 算法 思想 


IMMPDA 算法 的 滤波 综合 公式 为 


B= E(x, | Z) = SEC, | Z§,M®) p (M? | Z*) 
j=l 


r 


lat} 
= J, DEC | Z, M? 0) pO MD | ZH) 


j=1 i=0 


oR 
= > DEC | GM „ZO p | M? ,Zp MD | Z) = > Dp? 


(11-39) 
其 中 ,2 为 以 模型 MW 为 条 件 的 PDA 输出 ,px? Hk 时 刻 模型 MO 正确 的 概率 。 该 
算法 的 每 一 循环 包括 如 下 四 个 步骤 : 


1 交互 输入 (也 称 重新 初始 化 ) 


基于 {X21 ,wp 站 ii 一 1,2,…,r ,计算 与 模型 MO 匹配 的 滤波 器 的 混合 初始 条 件 
(ÂP ,Pi 一 1,2,…,r}; 由 全 期 望 公式 可 得 
EP XE (x, 1 | M, = M? ,Ze-) 


= DE | M = MO ,Z*) p(M,_, = MO | M = M? ,ZI) 


一 -5 Fy uk? (11-40) 


其 中 混合 概率 ie 
pe? p (Mi M® | M, = Mo ,7:71) 


= Lp(M; = M? | Ma = Me Z) x pMis = M? | Z) 


= tay, (11-41) 


5 = Di (11-42) 
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是 模型 MO 的 预测 概率 。 相 应 的 混合 初始 状态 协 方差 为 


PO, = Ema = I] Daa — 27 | 2) 
E = Die 1 (PE, +e | $e, —§2,77} (11-43) 
2 各 模型 的 最 小 方差 滤波 


基于 混合 初始 条 件 和 它 的 协 方差 ,应 用 PDA 算法 计算 & 时刻 基于 模型 M2 的 状 
态 估 计 x 和 协 方差 P& 分 别 为 


ER = FR, $P, (11-44) 
PY, = FP, PP, (FD )T +T 2,92, TH)" (11-45) 
xP = xia + KP tia (11-46) 
P? = Pia —KPS? (KP )* (11-47) 


其 中 KP 29h. SP 分 别 是 基于 模型 M 78 BBR 8 2 AAA ERIE 
协 方差 阵 。 
3 模型 概率 更 新 
基于 量 测 计算 模型 概率 为 
pe = pM = M® (Z) = p (M, = M? | ZZ) 
= Lp | Mi = M? Zp (M, = M? | Z 


= Lay D, pM, = M? | Ma = M? Z p Mi = M? | 2) 
i=l 


= ap Y ayut = 二 4 Pe, (11-48) 


JEEP ELA PR AP E> A EA MIKA RER RETER M 
AP = pZ | Mi = MP2) = paa Em | Mi = MP 2) 


my 


= Vg" Yo (m) + Vi™ >) pt ALY; m) (11-49) 


JEP 2, SELIM BT LAPSE DET IA EA A YS PRC SP 是 新 息 协 方差 矩 
阵 , 它 们 都 是 基于 模型 M?” 计 算 的 ,y;(m) 是 量 测 源 于 目标 的 先 验 概率 , 且 


c= p(B | Z)= SAPT, (11-50) 


j=l 


4 交互 输出 (也 称 滤 波 综合 ) 
利用 前 述 结果 得 到 状态 估计 值 与 估计 误差 的 协 方差 阵 


-> EP uP (11-51) 
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P, PP + (% — xP ) (Xe — FP)" el? (11-52) 
pant 


11.1.4 GIMVPDA 算 法 


1. CIMVPDA 算 法 的 提出 


将 PDA 与 IMM 算法 相 结 合 的 通常 的 方法 是 直接 对 IMM 滤波 器 中 的 各 个 滤波 
器 直接 使 用 PDA 算法 , 仅 在 计算 模型 概率 时 似 然 函 数 的 形式 有 所 变化 。 其 算法 结 
构 可 参见 图 11-2 Cad ,我 们 将 这 种 算法 称 为 原 IMMPDA 算法 。 


I 
| = 输入 交互 — 
E 下 
[一 一 AXE m 一 步 预测 1 | … | 一 步 预测 n 
1 1 o i 
一 步 预测 1 | |…| | 一 步 预测 n 回 波 关联 7 
i i 
回 波 关联 1 | |…| | 回 波 关联 n 回 波 关联 1 
i i i 1 
状态 更 新 1 | |…| | 状态 更 新 n 状态 更 新 1 | … | 状态 更 新 n 
i 1 i i 
方差 修正 1 | |…| | 方差 修正 n 方差 修正 1 | … | 方差 修正 n 
+ T 
| 模型 概率 模型 概率 
i 
输出 综合 输出 综合 
i 1 
(a) 原 IMMPDA 结 构 (b) C-IMMPDA 结 构 


图 11-2 两 种 IMMPDA 算法 比较 


我 们 在 研究 中 发 现 , 原 IMMPDA 算法 存在 一 些 缺陷 。 

(1) 在 回 波 集合 的 选取 上 ,这 种 算法 虽然 从 各 个 子 滤波 器 来 看 是 最 优 的 ,但 是 对 
于 整个 系统 来 说 却 不 一 定 最 优 .因为 即使 在 & 一 1 时 刻 系统 处 于 最 优 ,我 们 将 最 优 的 
初 态 经 过 输入 交互 送 入 各 子 滤波 器 后 ,由 于 各 子 滤波 器 独立 地 进行 一 步 预测 , 故 无 
法 保证 预测 后 的 结果 仍 是 全 系统 的 最 优 值 ,因而 也 无 法 保证 用 这 种 预测 值 构造 的 波 
门 为 最 优 ,所 以 最 终 仍 无 法 得 到 全 系统 最 优 的 量 测 集合 。 

(2) 在 原 IMMPDA 结构 中 ,各 子 滤波 器 采用 不 同 的 判别 波 门 , 因 而 各 子 滤波 器 
可 能 采用 各 自 不 同 的 回 波 集合 ,这 就 有 一 定 的 不 合理 性 ,因为 对 于 一 个 IMM 滤波 算 
法 来 说 ,由 于 各 子 滤 波 器 所 利用 的 回 波 不 同 ,由 似 然 函数 计算 出 的 模型 概率 可 能 失 
效 ( 例 如 ,一 种 可 能 的 情况 是 各 子 滤波 器 各 自 跟 踪 了 不 同 航 迹 ,这 时 还 硬 要 将 它们 用 
模型 概率 揉 在 一 起 的 话 , 其 效果 当然 不 会 令 人 满意 ) 。 


ZUE 数据 关联 AOS, 

(3) EJ IMMPDA 算法 结构 中 ,模型 概率 定义 为 wu (hk) = pl gi (hk) | 2 BRE 
看 来 没有 什么 不 合理 ,但 由 上 面 的 讨论 可 知 ,各 子 滤波 器 的 量 测 集合 可 能 互 不 相同 ， 
因而 使 模型 概率 定义 式 中 的 >* 实际 上 应 为 zt , 即 各 模型 的 模型 概率 的 计算 所 基于 的 
量 测 条 件 是 不 同 的 (这 一 点 至 少 体 现在 许多 文章 中 关于 模型 概率 的 推导 上 ) ,这 种 模 
型 概率 在 很 大 程度 上 是 不 正确 的 。 由 于 上 述 三 个 原因 , 原 IMMPDA 算法 结构 容易 
产生 失 跟 \ 误 跟 现象 。 在 杂 波 环境 中 ,其 常 表 现 为 失 跟 现象 增加 ; 而 在 航 迹 交叉 中 ， 
常 表 现 为 误 跟 现象 增加 。 

(4) 在 原 IMMPDA 算法 结构 中 ,由 于 对 回 波 的 关联 是 对 各 个 子 滤波 器 分 别 利 
用 PDA 算法 进行 的 , 当 回 波 数 与 模型 数 都 较 大 时 ,从 结构 上 可 看 出 在 回 波 关联 计算 
中 计算 量 将 与 它们 的 乘积 成 正比 例 增加 ,这 时 ,运算 量 的 耗费 也 是 相当 可 观 的 。 

基于 上 述 原因 ,我 们 设想 对 IMM 结构 中 各 滤波 器 仅 使 用 一 个 相同 的 波 门 来 进 
行 回 波 判别 。 而 对 各 滤波 器 使 用 相同 的 回 波 关联 与 综合 结果 。 这 时 IMM 与 PDA 
相 结合 的 算法 结构 需要 进行 改变 。 比 照 原 IMMPDA 结构 可 知 ,其 结构 上 的 主要 变 
化 是 对 所 有 滤波 器 只 进行 了 一 次 回 波 关联 ,而 且 新 增加 了 预测 综合 (主要 是 为 其 下 
一 步 回 波 关联 提供 量 测 的 预测 中 心 和 量 测 的 预测 协 方 差 矩 阵 ) ,这 就 构成 了 我 们 的 
综合 交互 式 概率 数据 关联 (C-IMMPDA) 算 法 。 


2 CIMVPDA 算 法 推导 


在 IMM 部 分 中 我 们 有 如 下 假设 条 件 : 假定 系统 遵从 一 有 限 的 模型 集合 (已 知 参 
数 的 ) ,并 且 各 模型 依照 一 已 知 转移 概率 的 Markov 链 相互 进行 切换 。 我 们 用 符号 
pu(k) 表 示 事 件 “ 在 & 时 刻 第 / 个 模型 正确 ”,wu(k) 表 示 在 时 刻 第 1 个 模型 正确 的 概 
率 , 并 且 用 符号 p; 表示 由 模型 i 转移 到 模型 的 先 验 转移 概率 。 

对 于 PDA 部 分 我 们 假设 整个 滤波 器 仅 有 一 个 波 门 , 其 中 心 为 量 测 的 预测 值 ,大 
小 由 量 测 的 预测 协 方差 矩阵 来 决定 ,另外 假定 对 于 一 条 航 迹 有 且 仅 有 一 个 回 波 ( 可 
能 是 零 回 波 一 一 没有 回 波 ) 正 确 。 我 们 用 符号 2(k) 表 示 上 时刻 量 测 的 预测 值 ,S(k) 表 
示 & 时 刻 量 测 的 预测 协 方差 矩阵 ,0 (&) 表 示 事 件 * 在 & 时 刻 第 : 个 回 波 为 真实 回 波 ” 
(其 中 “真实 "是 指 回 波 来 自 于 目标 ),B,(k) 表 示 在 k& 时刻 第 1 个 回 波 真实 的 概率 。 

接 下 来 我 们 来 看 滤波 过 程 。 假 设 模型 数 为 M, 总 回 波 数 为 Ni ,并 设 当 前 时 刻 为 
&, 已 经 得 到 A 一 1 滤波 器 的 各 项 滤波 结果 。 对 于 各 滤波 器 & 时 刻 的 状态 交互 输入 ,其 
形式 与 原 算法 相同 ,这 里 就 不 再 做 进一步 说 明 , 具 体 推导 过 程 可 参阅 有 关 文 献 。 在 
输入 交互 完成 后 可 对 各 子 滤 波 器 执行 一 步 预测 算法 ,从 而 获取 各 子 滤 波 器 的 状态 及 
量 测 的 预测 值 和 预测 协 方差 矩阵 。 接 下 来 ,假定 已 经 得 到 Ni 个 回 波 ,要 求 在 这 些 回 
波 中 挑 出 可 能 是 正确 的 mi 个 回 波 ,就 需要 有 一 个 波 门 。 前 面 已 经 说 过 ,我 们 可 用 量 
测 的 预测 值 及 其 协 方差 矩阵 来 构造 一 波 门 。 量 测 的 预测 值 定 义 为 

EC) Sz(k | k—1) = ELz(k) | 2+7] 
其 协 方差 矩阵 定义 为 
Sk) =S(k | k—1) = Ef{[z(k) — 2k) ] [zk) — 2K) J? | A} 
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经 过 推导 可 得 


M 
Êk) = Duf k) & Ck) 
t=1 


Me 


Stk) = uf (RY {Si Ck) + LZR) — 2k) ] [er (R) — Zk) J" } 


对 任意 回 波 zk), S d? (hk) =[z(k) —2(K) JSR) Ezk) — 20k) ,假设 [z(CR) 一 
2()] 近 似 服从 正 态 分 布 , 则 d? (k) 将 近似 服从 自由 度 为 n 的 X 分 布 (其 中 六 为 量 
测 向 量 的 维 数 )。 因 而 可 以 利用 假设 检验 的 办 法 来 决定 是 否 接受 z(&) 在 波 门 内 。 

如 果 已 经 得 到 m 个 落 入 波 门 内 的 回 波 ,利用 PDAF 的 结果 知 对 于 各 个 子 滤波 
响应 使 用 综合 回 波 作为 量 测 输 入 进行 状态 更 新 (推导 过 程 可 参阅 有 关 文 献 ) ,状态 更 
新 方程 与 普通 卡尔 曼 滤波 方程 相同 。 综 合 回 波 定义 为 


ee ms 
z(k) ŽE] = DER) | OR) JIB CE) = X (BCR) 
1=0 


l=0 


其 中 zo(k) 二 ZCk) 为 零 回 波 , 而 BC(k) 二 pL0.(k)|>*] 就 是 上 面 所 说 的 & 时 刻 第 1 个 回 
波 真实 的 概率 一 一 关联 概率 。 因 而 要 得 到 综合 回 波 ,必须 知道 B.(k)。 利 用 非 参 数 模 
型 PDAF 的 结果 ,我 们 可 以 得 到 


= b(k) 
Bk) = = 
bk) + Delk) 
l=1 
e;(k) 
BCR) am ， 了 一 17 


bk) + Xek) 


t=1 


其 中 

ek) = (Po) NC (k); 0,S(k)), j= Letts 

b(k) = mi(l— pppe)/LpppeV(k)] 
ESUP po 为 探测 概率 ,pe 为 目标 的 回 波 落 入 波 门 的 概率 ; NC k); 0,S(k)) 表 示 
参数 为 0; (hk) =z; (k) 一 2(k)( 量 测 j 的 新 息 ) ,均值 为 0. 方 差 为 S(k) 的 正 态 分 布 的 概 
率 密 度 函 数 ; 而 V(4) 为 波 门 体积 , 且 有 VCk)=c。 |e SCR) |, 其 中 y 由 X? 分 布 表 
HE Pe 查 出 ,而 cv 为 n. 维 单位 球体 积 。 

利用 综合 回 波 对 各 子 滤波 器 进行 状态 更 新 后 ,由 于 各 子 滤波 器 利用 的 量 测 条 件 
是 综合 后 的 量 测 ,将 使 原 滤波 后 得 到 的 状态 估计 的 方差 增 大 ,因而 需要 对 其 进行 修 
正 。 可 推 得 修正 方程 如 下 
Pi(k | k) = RK) P: Ck | R-1)+[1— BC) IPR | RYE PR) i=1,.%,M 
其 中 
PiCk | k) = [I—W;(k)H;(k)]P; (k | k— 1) 


P: Ck) = W; (k) {Po (A) LZ; Ck) ZF (k) — OCR) OTR) J 


+ DBR VR oF Ck) — BCR) BTR) WT CR) 


1=1 
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各 模型 正确 的 概率 w(A) 定 义 为 
ui(k) = plg: Ck) |z] 
利用 贝 叶 斯 公式 按 模型 概率 展开 ,可 得 


M 
LiCk) >) tn = 1) Pri 
ui(k) 元 = 


SL) unk =D pmi 
i=1 m=1 


其 中 
L,(A) = pletk) | ok) zt] 
对 于 工 ;(k) 的 计算 可 以 基于 两 种 观点 : 
(1) 如 果 将 算法 中 的 IMM 算法 做 为 一 个 独立 的 部 分 考虑 ,即将 回 波 关联 算法 看 
做 是 对 量 测 的 前 端 处 理 , 那 么 上 式 中 的 量 测 条 件 z* 实际 上 应 为 z*, 从 而 类 似 于 
IMMF 算法 可 得 到 
expl— 4 EFST (Ck) Z] 


V| 2x • Si(k) | 


L: (k) 


FEZ; (k) =z kE Ck) 
(2) 如 果 对 算法 进行 总 体 考虑 , 则 量 测 条 件 z* Mz = (zo (Ck), CR, 
m, Ch) ,><* ) ,从 而 可 得 到 类 似 于 原 IMMPDAF 算法 的 结果 


VE" Cb) po Xea 


Li(k) = Vi™ (2) 1 — pope) + -一 
em [Vin SiR) | 


其 中 Vi(k) 为 按 第 i 个 子 滤波 器 的 量 测 预测 值 及 其 协 方差 计算 出 来 的 波 门 体积 ,而 
其 中 


eu Ck) = expl $ [es 0 = E OTST OC — EW) 
最 后 进行 输 eer 普通 IMMF 算法 类 似 


£(k) = Duw E(k | k) 
l=1 


M 
P(k) = DR) {Pk | k) + (CR | RY) — CR) LER | k) — Xk) J } 


t=1 


115 综合 扩展 概率 数据 关联 算法 


1. 算 法 思想 


TER HE KR IE POT k BEZA PS A BK zi zie Hi Ai, REE 
MAWE Lu 的 马 氏 距离 相等 ,那么 它们 与 目标 的 关联 概率 就 相等 。 这 主要 是 由 
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于 在 概率 数据 关联 算法 中 , 若 量 测 = 是 源 于 目标 的 量 测 , 则 其 概率 密度 函数 为 
Pik | Onn ome Z) = pet (2x) |S: ep{- Fh Si val (11-53) 


可 见 , 对 于 时 刻 的 每 个 确认 回 波 zi ,i 二 1,2,… ,ms ,其 概率 密度 函数 由 xi 到 
eei AIB RER vasi vi 唯一 确定 。 而 实际 上 ,对 于 每 个 确认 回 波 , 虽 然 一 定 有 唯 
一 的 马 氏 距离 与 之 对 应 ,但 是 对 于 某 个 马 氏 距离 , 则 有 多 个 确认 回 波 与 之 对 应 。 换 
言 之 ,仅仅 用 马 氏 距离 并 不 能 唯一 地 确定 回 波 。 

如 图 11-3 所 示 , 对 于 两 个 确认 回 波 z1,i ,zz ,它们 均 在 相关 波 门 上 到 预测 值 的 马 
氏 距 离 相 等 ,因此 在 PDA 中 它们 与 目标 的 关联 概率 也 相等 。 而 由 图 11-3 可 知 , 量 测 
2 与 目标 预测 运动 方向 的 偏离 程度 要 大 于 量 测 zx* 与 目标 预测 运动 方向 的 偏离 程 
SE ,考虑 短 时 间 内 运动 的 惯性 ,zz 与 目标 的 关联 概率 应 该 大 于 zi 与 目标 的 关联 
概率 。 


ee ne = 


图 11-3 运动 方向 偏差 角 的 示意 图 


因此 ,通过 构造 反映 量 测 与 目标 预测 方向 偏离 程度 的 统计 量 , 推 导 该 统计 量 的 
概率 密度 函数 ,在 此 基础 上 可 得 到 一 种 扩展 概率 数据 关联 算法 (IEPDA)。 


2 状态 估计 
考虑 对 匀速 直线 运动 目标 进行 跟踪 ,目标 的 状态 方程 和 量 测 方程 分 别 为 
Men = Fux, 十 we (11-54) 


z = H, x t+ v (11-55) 
0 


oOo o rme 


Hh, = [rwy] 为 时 刻 目标 的 状态 向 量 ,二 为 状态 转移 矩 


coors 
oro oO 


0 1 
Pt, 为 采样 间隔 ,wi 是 建 模 误差 ,假定 为 零 均 值 高 斯 白 噪声 , 协 方差 隆 为 0 ,< 为 
时 刻 的 量 测 向 量 ,太一 | 。 aie 
0 0 1 0 
为 R 的 零 均 值 高 斯 白 噪声 。 目 标 可 视 /存在 的 转移 概率 由 一 个 离散 马尔 可 夫 链 控 
制 , 其 转移 概率 矩 陈 为 


[stove », 是 量 测 噪声 ,假定 是 协 方差 阵 
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pO: | Oma) pCO | Opa) Tu Ta 
r=| = = = H | (11-56) 
BOr | Ora) = pCOz | Orma) l= lta 
其 中 O, Rak 时 刻 目标 可 视 ,Os 表示 k 时 刻 目 标 不 可 视 。 
记 zw 于 [zi yal? H PAGS i AA ZR ei MI BIN A BY A 
认 量 测 集合 ,wx 表示 k 时 刻 的 确认 回 波 数 ; Z ZO RRE k 时刻 的 确认 
量 测 的 集 合 。 i = H,- Xe—1e-1 为 = 时 刻 的 量 测 佑 it. Žst- = 
[Br-i ye 为 & 时 刻 的 量 测 一 步 预 测 。 
目标 可 视 性 概率 预测 为 
六 (DO | 27) = mp | Z) +201 — pCO | Z**)) (11-57) 
定义 事件 0. 竺 (zi 是 源 于 目标 的 量 测 } ,i 二 1,2,… ,m4; Oo HE k ASEA W 
于 目标 的 量 测 }。 以 确认 量 测 的 累积 集合 Z 为 条 件 , 第 i 个 量 测 zi,s 源 于 目标 的 条 件 


def 


Bin = pO | Z*) (11-58) 


由 于 这 些 事件 是 互 斥 的 ,并 且 是 穷 举 的 ,所 以 Dias 二 1, 则 &A 时 刻 目 标 状态 的 
条 件 均值 为 


m, 


See = Sia HK Sa Vik (11-59) 
i=0 
Pre = PorPur + Et — fos Pin F P, (11-60) 
其 中 
Vi = Zi, — Zale (11-61) 
Pin = U — KH, JP (11-62) 
Par- = FaP ria Fi + Qe (11-63) 
~ ct 
Py = K| D Bit Vise Vie 一 vy of er (11-64) 
i=1 
me 
vw = D Bia Vis (11-65) 
i=1 
K, = Pu WS) (11-66) 
Se = HiP Hi +R (11-67) 
3 IEPDA 算 法 流程 


定义 11.1 定义 矢量 和 -ae-izut-: 的 方向 为 上 时 刻 目 标的 预测 运动 方向 ,用 ge 
来 表示 , 即 


0 Ds > 0 = 
Tapa = 0s Yama > 0 
T Tiaa < 0s Yr 一 0 
$e = = Tapa = Osawa <0 (11-68) 
arctan 3 Paua Sana # Os hala >0 
Taye 
x + arctan Yaa Biama OF Nn <0 
Tae 
— 
定义 11.2 REZ TAY k 时刻 由 量 测 xi 确定 的 目标 拟 运 动 方向 ,用 
bin KIR BI 
0 k — Dra = Tear =0 
us a 和 
了 Ti — Erana = Os Yir — Yia 之 0 
T Tik = < 0.94 — Sear =0 
Pisk = = Tisk — Hapa = Os Yik = Yki- <0 
Yi, TE a ^ 
arctan > =s Li Tisk 一 Le-alka 0s Yik — Yeal- 之 0 
Vik 一 Lea 
x+ arctan a Ya i,k Daa Os dine Dealer <0 
Tisk ~ TkaAlk-1 
(11-69) 
由 定义 11.2 TA, M ris Žr- OF yis Jr- 0 时 
tangis 一 Vik — Vek (11-70) 


Ti, 


若 xi 来 源 于 目标 ,上 式 化 简 为 


tangi,e 


可 见 


kllk—l 


a (11-71) 


(2) = 3) (2) 
Pa EV — (Yra — Yea) Uyts T Wi- T Vk 
a = a ay 
ay oe? A wk We TO” Ei 


见 ,tangi 是 关于 目标 状态 分 量 vas vy REEN A i,、k 


1 时 刻 估计 误差 


Ta sIr- 以 及 相应 的 过 程 噪声 和 量 测 噪声 的 函数 。 为 表达 大 方便 , 令 T 


(3), 


(2) 


9 = vyts + wea + ve? + Yeap C11-72) 
Y = vts + Wy + VP + Fae (11-73) 
BERAIR Z Yi- ~ NCO Pri); Am wp 分 别 为 变量 o M y 的 数学 期 望 ， 
oj 03 分 别 为 变量 o Alp 的 方差 ,c Ae 与 少 的 协 方 差 , 则 


g~ Nlm wW) 


(11-74) 


Jy ~ N(pz +03) (11-75) 
其 中 ， 
m = vt, (11-76) 
pa = vts (1-77) 
of = OP + RE + POR (1-78) 
of = OEP HRE? + PER (11-79) 
e = QP ERE? + PLR (11-80) 


3 HEM O~NG h) W~N Ge oh) ATEN c 则 随机 变量 一 人 的 概 


率 密度 函数 为 
FES pr ofa 001 903 00) = Bi (Es pi sH ai 03 5) 
+ g2(€; proper sof 0300) » ga (Es Ja ai 903 0) 


(11-81) 
其 中 

= A Joio — é é Lios — Rep pe 十 /好 ct 

81 (S$ pa sp2 01 902 +) oe — 2 Fah) exp| Do — ea) | 
(11-82) 

+ (Bs a ae yalo — c) + yn (oi — cE) : (pn — mê)? 

82 C Ês par spz +01 +02 >C) Jom (EE — 2cé +03)3? xef 2E 三伏 二 | 
(11-83) 

ACR + ye (at — cé) 
ga (Ê; pr sf +8, 03 5c) = 1 — 20 (11-84) 
iii (e A AA 


引 理 给 出 了 变量 E= tan gx 的 概率 密度 函数 。 根 据 随机 变量 函数 的 概率 密度 函数 公 
式 , 下 面 给 出 随机 变量 $,, 的 密度 函数 fo (Pin). 
定理 11.1 对 于 满足 式 (11-54) 和 式 (11-55) 的 目标 ,车 zi 是 源 于 目标 的 量 测 ， 
B= arctan{ S42) ye fo Bia) 
isk k—1lk—1 
fol Pie) = ftan Pits Ja spe sop +0360) » sec? Pie (11-85) 
函数 f(tan $345 Ja ,ja 05 03 :c) 根 据 引 理 确 定 ; ja ,ja ,ai ,ac 分 别 由 式 (11-61) 一 
式 (11-67) 确 定 。 
定义 11.3 


es 0 
win = r/o — č tan fa $ (11-86) 


为 量 测 zi 的 运动 方向 偏差 角 变量 。 
定理 11.2 对 于 满足 式 (11-54) 和 式 (11-55) 的 目标 ,车 zi 是 源 于 目标 的 量 测 ， 


则 随机 变量 x= Soo =e tan By MO 


有 
fawn) = 2n yoo — e cos*(arctan(w;,,)) » fe(2arctan(w;,,) + $2) 
(11-87) 
其 中 加 ,多 分 别 由 式 (11-68) 和 式 (11-69) 计 算 , fo (Zarctan(w;,,) + $2) RHEE (11-87) 
算 。 式 (11-58) 的 互联 概率 的 计算 按照 如 下 进行 : 将 量 测 集合 Z 分 为 过 去 累积 数据 
Ze :和 最 新 数据 ZC(k) ,利用 贝 叶 斯 公式 可 得 


rk—1 rk—1 
Baa pU | Oir ome Z) pCO: | Mm, Z) (11-88) 
ST p(ZCR) | On sme sZ pOj | mZ) 
j=0 


而 pZ: l Giom ZDS A 


"i. 


AZ arm ZO) = Da | nmo y T p | Oem Z*) 


j=l ii 
(11-89) 
当 事 件 0 发 生 时 ,zi 是 源 于 目标 的 量 测 , 而 其 他 量 测 zjE {1,… ,m4} 且 j 取 i 均 
为 杂 波 ,在 扩展 概率 数据 关联 中 ,p(zis | in ,ms ,2 ) 的 计算 公式 为 


plzig | Oome Zt) = pe (2n) Ë | S: [exp 全 stuns? Yar J expl fa Coa) 


2 
(11-90) 
Pel Ramet y= fi (1-91) 
Vi 
430 (11-90) Ast (11-91) 4 Ast (11-89) AT 
Viv pa! (2x) | Sa Ps 
rk—1 — 
PZ, | irom 2 1) = + exp{ fa(wia)} i = lye ym 
Vv," i=0 
(11-92) 


dint 


EE Oia BY AE AES P {0a | ,一 ) 与 概率 数据 关联 算法 相同 。 
若 采 用 参数 模型 时 ,有 


exp{— dea (expl fa Cora )} 


i = 1 ，2 ,ms 


2xV| S, TAC — pope)/ po + Zopf- FA) expl fatan )) 
Bi = m 


2xV| Sa [AC — pope) / bo i= 0 
2a VTS [AC — pope) / po + Sex| — Gt bexp fatu) 
j= 


(11-93) 
若 采用 非 参 数 模型 时 ,有 
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af- ia) expl fan )} 


™ 
d; ” 
2a V/T Se [Vi mA — pope)/ po + Zopf- F Dla) 
Bi = j=1 
2xV| Se |V mA — pppe)/pp i=0 
™ 
2xVT Se [Vr m (1 — popo)/ bo + Xf- da J expl fatua) 
j=1 
(11-94) 
可 视 性 概率 为 
ky 1—& rk—1 aa 
POO, | BY = ee gery On |Z ) (11-95) 
其 中 


be | 
Pn Soe wey | 2x, | expf= t l expt fato) m #0 
& = Meja 2 


Pobo m 一 0 
(11-96) 
0 m, 一 0 
m = | B (11-97) 
ms — popop (O; | ZD m > 0 
Po 表示 目标 检测 概率 ,pp 表示 波 门 概率 ,Vi 表示 波 门 体积 。 
4 关联 概率 计算 
D 一 点 起 始 : 状态 初 值 为 Xo1o ,方差 初 值 为 Poio; 
2) 状态 预测 及 协 方差 预测 
Sina = Fh Xiu (11-98) 
Parm = F,P iaia Fi TO (11-99) 
3) 回 波 确认 : 对 于 任意 一 个 量 测 xs, 当 且 仅 当 其 满足 
dig = Visi Vin SY (11-100) 


时 , 才 认 为 zi 是 确认 回 波 。 其 中 y 是 门限 值 ,vi 和 S 分别 根据 式 (11-61) 和 式 (11-67) 
计算 。 

4) 计算 关联 概率 : 若 zi 满足 dissy, 利 用 式 (11-68) 一 式 (11-86) 计 算出 wir 
利用 式 (11-94) 计 算 关联 概率 ; 

5) 根据 式 (11-59) 一 式 (11-67) 进 行 状态 及 方差 更 新 ; 

6) 航 迹 判断 : 对 于 稳定 航 迹 , 若 可 视 概 率 p(O1Z*) 小 于 目标 删除 概率 p: 
结 该 航 迹 ; 否则 ,继续 维持 。 对 于 临时 航 迹 , 若 可 视 概 率 pCO | ZO KF H te DE 
率 p. , 则 该 航 迹 被 确认 起 始 ,成 为 稳定 航 迹 ; 若 可 视 概 率 p(O |2*) 小 于 目标 确认 概 
率 p. 且 大 于 p,, 则 需 进 一 步 判断 ; 若 后 验 可 视 概率 pO ZOT p,, 则 删除 该 临时 


本 多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 
7) 时 间 更 新 k= 二 =k 十 1, 返 回 到 2) 。 


11.2 多 目标 量 测 - 航 迹 关联 算法 
1.21 联合 概率 数据 关联 


联合 概率 数据 关联 (joint probabilistic data association ,JPDA) 是 Bar-Shalom 教 
授 和 他 的 学 生 在 仅 适 用 于 单 目标 跟踪 PDA 算法 基础 上 ,提出 的 一 种 适用 于 多 目标 
情形 的 数据 关联 算法 。 

JPDA 方法 以 其 较 好 的 多 目标 相关 性 能 ,自从 诞生 之 日 就 受到 了 广泛 关注 。 然 
而 ,JPDA 算法 的 困难 在 于 难以 确切 得 到 联合 事件 与 关联 事件 的 概率 ,因为 这 种 方法 
中 ,联合 事件 数 是 所 有 候选 回 波 数 的 指数 函数 ,并 随 回 波 密度 的 增加 出 现 计算 上 的 
组 合 爆炸 现象 。 近 年 来 ,很 多 国内 外 学 者 针对 各 种 实际 应 用 ,发 展 了 一 些 次 优 的 近 
似 算法 5 ,这 些 算 法 在 降低 计算 量 的 同时 ,也 降低 了 算法 的 有 效 性 和 可 靠 性 。 

在 JPDA 算法 中 ,首先 按照 多 目标 跟踪 门 之 间 的 几何 关系 ,划分 为 多 个 聚 。 在 每 
个 聚 中 ,任何 一 个 目标 跟踪 门 与 其 他 至 少 一 个 目标 的 跟踪 门 之 间 交 集 非 空 。JPDA 
算法 依次 处 理 每 个 聚 中 的 目标 与 量 测 。 假 设 在 某 个 聚 中 ,目标 个 数 为 N, 确 认 量 测 
数目 为 mm。 为 了 表示 该 聚众 ,确认 量 测 和 多 目标 跟踪 门 之 间 的 复杂 关系 ， 
Bar-Shalom 引 入 了 确认 矩阵 的 概念 。 确 认 和 矩阵 0 定义 为 

Q = {oj a” (11-101) 

其 中 ,w; 是 二 进 制 变量 ,wj 二 1 表示 量 测 j 落 入 目标 t 的 跟踪 门 内 ; wj 二 0 表示 量 测 j 
没有 落 和 人 目标 t 的 跟踪 门 内 。 阁 令 1 二 0 表示 虚 警 .此 时 0 对 应 的 列 元 素 o 全 都 是 
1, 这 是 因为 任 一 量 测 都 有 可 能 源 于 杂 波 或 是 虚 警 。 

对 于 量 测 落 入 跟踪 门 相交 区 域 的 情形 , 意 为 该 量 测 可 能 源 于 多 个 目标 。 联 合 概 
率 数据 关联 的 目的 就 是 计算 每 一 个 量 测 与 其 可 能 的 各 种 源 目标 相互 关联 的 概率 。 
为 此 ,首先 要 研究 在 上 时刻 的 所 有 (可 行 ) 联 合 事件 的 集合 。 

设 & 王 (0.) 人 :表示 A 时 刻 所 有 (可 行 ) 联 合 事件 的 集合 ,办 表示 集合 0 中 元 素 的 
个 数 ,其 中 


m 
i =N ÈY (11-102) 
j=l 


代表 第 i 个 联合 事件 (i 二 1,2,…,n), 它 表示 m 个 量 测 匹 配 于 各 自 目 标的 一 种 可 
能 ,0 表示 量 测 j 在 第 i 个 联合 事件 中 源 于 目标 4 的 事件 (0 之 N) ,0 表示 量 测 
j 在 第 i 个 联合 事件 中 源 于 杂 波 或 虚 警 。 

BL Ol 表示 第 j 个 量 测 与 目标 关联 的 事件 , 则 


g =U oi, j= 12m (11-103) 
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这 个 事件 称 为 关联 事件 。 为 讨论 方便 ,用 G 表示 没有 任何 量 测 源 于 目标 i。 

联合 数据 关联 的 关键 是 计算 这 些 联合 事件 和 关联 事件 的 概率 。 它 所 依赖 的 两 
个 基本 假设 是 : 

(1) 每 个 量 测 有 唯一 的 源 , 这 里 不 考虑 有 不 可 分 辩 的 量 测 的 可 能 性 。 

(2) 对 于 一 个 给 定 的 目标 ,最 多 有 一 个 量 测 以 其 为 源 。 

满足 这 两 个 假设 的 事件 称 为 (可 行 ) 联 合 事件 。 根 据 以 上 两 个 假设 对 确认 和 矩阵 
进行 拆 分 ,可 得 到 与 (可 行 ) 联 合 事件 对 应 的 可 行 矩 阵 。 设 

ÂO.) = [Eil] j= 112.0% ms t= 0,1, N; i= 1,2, Nn. 

(11-104) 

其 中 


1， 若 b C Ora 
O Oei) = (11-105) 
0， 其 他 


描述 在 第 i 个 联合 事件 中 , 量 测 j 是 否 源 于 目标 :。 当 量 测 j 源 于 目标 t 时 ,多 二 1, 否 
则 为 0。 根据 上 述 两 个 基本 假设 容易 推出 互联 矩阵 满足 


N 
Da On.) =1, j= 1,2. ,ms (11-106) 


xe (Oni) <1, t=1,2,%,N (11-107) 


为 了 讨论 方便 ,引入 两 个 二 元 变量 。 
(1) 量 测 关联 指示 器 5 (0.,;) B 


1, 4; >0 
Ti Oei) = ， j=1,2,-+.m (11-108) 
0. 4=0 


其 中 ,i 表示 在 联合 事件 04.; 中 与 量 测 j 关联 的 目标 编码 。 忆 (0.) 用 来 指示 量 测 j 在 
可 行事 件 04 中 是 否 和 一 个 真实 目标 关联 。 设 
TlO) = Lr Opi) sra Oui) rm Oni) J (11-109) 
则 r(0.) 能 够 反映 在 可 行事 件 &. 中 任 一 个 量 测 是 否 与 某 个 真实 目标 关联 的 情形 。 
(2) 目标 检测 指示 器 8.(0.), 即 


me 1, 若 存在 j, 使 得 1 二 + 
6, i) = DS) = » €=1,2,,N 1-110) 
mi 0， 其 他 
而 2(2.:) 称 为 目标 检测 指示 器 ,表示 在 可 行事 件 0,; 中 日 标 t 是 否 被 检测 到 。 设 
6(b) = [8 Orri) ,02 Oai) stt ,ON (O41)] (11-111) 


BE @(0.) 表 示 在 可 行事 件 9; 中 假 量 测 的 数量 , 则 


DOi) = So, )] (11-112) 


根据 JPDA 的 两 个 基本 假设 .对 确认 矩阵 的 拆 分 必须 遵循 以 下 两 个 原则 ， 
(1) 在 可 行 矩 阵 中 ,每 一 行 有 且 仅 有 一 个 非 零 元 。 实 际 上 ,这 是 为 使 可 行 矩 阵 表 
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示 的 (可 行 ) 联 合 事件 满足 第 一 个 假设 , 即 每 个 量 测 有 唯一 的 源 。 
(2) 在 可 行 矩阵 中 , 除 第 一 列 外 ,每 列 最 多 只 有 一 个 非 零 元 素 。 实 际 上 ,这 是 为 
了 使 可 行 矩 阵 表 示 的 (可 行 ) 联 合 事件 满足 第 二 个 假设 , 即 每 个 目标 最 多 有 一 个 量 测 
以 其 为 源 。 
下 面 举例 说 明 可 行 矩阵 的 形成 过 程 。 设 当前 扫描 得 目标 1 的 跟踪 站 
到 3 个 回 波 ,此 前 已 跟踪 两 个 目标 。3 个 回 波 ,两 个 目标 跟 
踪 门 之 间 的 关系 如 图 11-4 所 示 。 
按照 确认 和 矩阵 的 定义 ,有 
1 1 0 
a= |， 1 "| 
fa 


ALGER Sh AU RE A RE 进行 拆 分 ,可 得 如 下 8 图 114 WAERT 


目标 2 的 跟踪 门 


个 可 行 矩阵 以 及 与 每 个 可 行 矩阵 对 应 的 可 行事 件 。 矩阵 形成 

fl 0 0] 

000.)= ojh Oa =O 1 OR 1 ORS 
L o] 
ro 07 

(42) = Os Oe =O NS A OS 
L o] 
ro 07 

(4.5) = | 0 bl Opa = Ore Ts 
L o] 
ro 0] 

DO.) = oj One = OE} ORS NR 


0|, Os = O's N Os N Oe 


oo o o oo om. o onm oo onm oO oO FP oO oO FO CO 
© 
j 
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确认 矩阵 拆 分 过 后 , 接 下 来 的 工作 就 是 计算 关联 概率 。 根 据 JPDA 算法 的 两 个 假设 
可 知 ,在 & 时 刻 与 目标 上 互联 的 事件 具有 如 下 特性 : 


1 互 不 相 容 性 


ONG =O iFj (11-113) 


{Ù aiz) = t= 0,1,2; N (11-114) 
因此 目标 i 的 状态 估计 为 


| 
B= E(x | Z)= E(x U a \2'] 
j=0 


n ™ 
= YE (xt | OZ yp (0 | ZA) = DNB, (11-115) 
j=0 j=0 
其 中 
& = E(x | 你 ) 了 一 0,1, 2 (11-116) 


表示 利用 第 j 个 量 测 对 目标 上 进行 滤波 得 到 的 估计 值 ,成 ' Sp COR" ZORREN j 
源 于 目标 : 的 概率 。 这 里 仍 假定 不 与 任何 目标 关联 的 量 测 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 
布 ,而 与 某 个 目标 关联 的 量 测 服从 高 斯 分 布 , 门 概率 po 二 1。 应 用 贝 叶 斯 法 则 ,基于 
时 刻 所 有 量 测 的 联合 事件 的 条 件 概率 为 


pes |Z) = pra | ZZ) = Lpz | OZP) (11-117) 


其 中 
c= Soz | Oxi Z pi) (11-118) 
而 量 测 的 似 然 函 数 T 
PZ | Oris Z) = V i (Aeg) (11-119) 


j=1 


其 中 V 代表 跟踪 门 体积 , 似 然 函 数 Au 定义 为 
Arj = (2x)? | SY [expl (za — haa)" (SEI (zy — 24,47 
(11-120) 
其 中 ,如 RRA, 的 预报 位 置 ,Si 代表 相应 于 目标 i 的 信息 协 方差 。 实 际 上 ， 
一 旦 9,; 给 定 , 则 目标 探测 指示 6(9..;) 和 虚假 量 测 数 B(0.,;) 就 完全 确定 了 ,因此 
DOr) = P Ori Ori) +P.) (11-121) 


应 用 乘法 定理 ,有 
PO.) = PCr: | Or) DOD) POO) ,B01)) (11-122) 
而 且 我 们 注意 到 ,一 旦 虚 警 量 测 数 给 定 以 后 ,联合 事件 0.; 就 由 目标 探测 指示 60..;) 


Ho tinea en 
唯一 确定 了 。 而 包含 @(0.) 个 虚 警 的 可 能 事件 有 CRO 个 ,而 对 于 其 余 mD) 
个 真实 量 测 ,在 包含 @(0.) 个 虚 警 的 事件 中 与 目标 共有 (zz 一 B(0.,))! 种 可 能 的 关 
联 ,所 以 


1 POr)! 
(mx — POr: )) ICM? m! 


(11-123) 


Pz: | OO.) POr) 


N 
POO ei) +PO i) = pp (OO) © TL po C= pp) 6%? (11-124) 


其 中 pp 表示 目标 上 的 检测 概率 ,yy(@B(0,;)) 表 示 虚 警 量 测 数 的 先 验 概率 分 配 函 数 。 
按照 概率 分 配 函 数 wr (@(b.)) 所 使 用 的 模型 ,参数 JPDA 使 用 mr CD Oi) KY 
Poisson 分 布 , 非 参数 JPDA 使 用 yw,(@B(0.;)) 的 均匀 分 布 , 即 


PO.(k)) 
wv QV)", 参数 JPDA 


e noe ee 
Hy (PO) = DOOR))! (11-125) 
E, 非 参数 JPDA 
从 而 ,可 行事 件 &.: 的 先 验 概率 为 
MORES Pei py @)) TE opr? = phy 11-120) 
t=1 
teens: 


we N 
POs | 2 = a Il (Ag, 1%? I (ph C1 一 pe? (11-127) 
j=l t=1 
其 中 为 新 的 归 一 化 常数 ,Au 代表 信息 似 然 函 数 ,由 式 (11-120) 进 行 定义 。 
当 使 用 非 参 数 模型 时 ,有 


k DOi)! 1 KOR ry BO) t 6,0) 
Dni | ZO = yA | I (Arj) lI pA CL = pp) (11-128) 


其 中 以 亦 为 归 一 化 常数 。 量 测 与 目标 上 关联 概率 不 ' 可 由 下 式 计算 得 到 


Bet = pC | ZY) = {Ù U a: 1z) 一 六 pcb。 | ZG OA <j <m) 
i=l i=l 


g =1— Sige (11-129) 
状态 估计 协 方差 阵 的 计算 是 基于 第 j 个 量 测 对 目标 上 的 状态 估计 总 ,的 协 方差 
阵 , 即 
Pi; = E{[ 台 一 总 ,;j] Dei — 24,17 | Z) (11-130) 
根据 卡尔 曼 滤波 递 推 公式 ,有 
Pi; = Pina — KiS} (Ki)T (11-131) 


其 中 Ki AS) 分 别 为 & 时 刻 目 标 i 的 滤波 增益 矩阵 以 及 新 息 协 方差 矩阵 。 
当 没有 任何 量 测 源 于 目标 上 时 ,目标 状态 估计 值 与 其 预测 值 相同 , 故 有 


io = E{( xi — tio] Cxi — tio]? | Zt 
= E (Lxi — Sia lxi — Fy J? | OZ} = Piya (11-132) 
AHN Fh). AY DD Te 22 E Ay 


my 
P= Elis 一 总 ] Oi — I? | 2) = DAE — I Ok 一 总 J] | 2) 
j=0 


Mi 

= Sete (Lod Mig) + Gh, — HE] [Od — 44) + Gh; — DT" | 2} 
j=0 

= DAE (Oh 一 总 ,] Ot 一 总 ,J | bz) 
j=0 


a 
+ DAE (Dh — 8,7 [总 ,一 总 JY | Ott} 
j=0 


+ aE (CH A] Lot AT | Z 
j=0 


m 
+ >) AE (LH, — BIC; — KIT | QZ} (11-133) 
j=0 
而 
mi 
DAE — HOt — HJ" | Z 
了 一 0 
Mg mg 
=>) A"Piy = BY Pio + DB [Pina — KS; (KT) 
j=0 了 一 1 
=Piuaa — (1 — pr KiS; (Ki)T (11-134) 
而 且 
DD BE {CX — 85] 085 AT | 24) 
j=0 
=D ACE | AZO — 1 0% — I) =0 (11-135) 
j=0 
同 理 
318, ELE; — I Ext — HT" | (A) .Z*} = 0 (11-136) 
j=0 


并 且 
DAEA — 2 D4; — 27" | tz) = Sale, (总 )T 一 总 (总 )"] 


(11-137) 
从 而 有 
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P= E(x — x] [x 一 总 ]" | 24} 
= Pira — C1 AKS, K)" 


"i 
+ pe Lt; GE? — RH DTI (11-138) 
j=0 


11.22 多 假设 法 


1979 年 Reid 针对 多 目标 跟踪 问题 9 ,基于 * 全 邻 ?最 优 滤 波 和 Bar-Shalom 的 聚 
概念 ,提出 了 错 假设 (multiple hypothesis tracking, MHT) 技 术 。 此 方法 考虑 每 个 接 
收 到 的 量 测 可 能 来 自 新 目标 、 虚 警 或 已 有 目标 ,他 通过 一 个 有 限 长 度 的 时 间 滑 窗 , 建 
立 多 个 候选 假设 ,并 通过 假设 评估 假设 管理 等 技术 实现 多 目标 跟踪 。 

由 于 多 假设 法 是 一 种 基于 延迟 逻辑 的 方法 ,不 仅 能 够 有 效 解 决 航 迹 保持 过 程 中 
的 数据 关联 问题 ,同时 也 适用 于 多 目标 航 迹 起 始 和 终止 。 

MHT 方法 试图 获得 数据 关联 问题 的 最 优 解 ,但 是 在 大 规模 关联 问题 中 ,其 使 用 
受到 极 大 的 限制 。 因 为 该 算法 中 可 行 联合 假设 的 个 数 随 着 目标 个 数 和 杂 波 测量 个 
数 的 增加 ,而 成 指数 增长 。 一 些 假设 修剪 技术 的 使 用 可 以 使 得 该 算法 在 一 定 程度 上 
具有 可 操作 性 。 几 年 来 ,MTH 技术 的 研究 热点 在 于 假设 管理 技术 的 有 效 实现 13 。 


1 假设 生成 


BLO “表示 直到 A 时 刻 的 关联 假设 集 ; Zp = (Zao Zem } 表 示 & 时 刻 的 测量 集 
合 ; Z 表示 直到 时 刻 的 积累 测量 集 。 

“由 直到 4 一 1 时 刻 的 关联 假设 集 2“ 和 当前 测量 集 Z 关联 得 到 ,而 量 测 zkv 
和 一 个 目标 的 关联 有 如 下 三 种 可 能 : 

1) 量 测 zi 是 原 有 某 个 航 迹 的 继续 ; 

2) 量 测 zx 由 新 目标 产生 ; 

3) 量 测 zx, 源 于 虚 警 。 

每 个 目标 至 多 与 一 个 落 入 跟踪 门 之 内 的 当前 量 测 关联 。 


2 假设 概率 计算 


首先 引入 关联 事件 0 ,用 来 描述 当前 量 测 与 目标 之 间 的 对 应 关系 , 它 包含 下 述 信息 : 
1) r 个 源 于 已 建立 航 迹 的 量 测 ; 
2) v 个 源 于 新 目标 的 量 测 ; 
3) y 个 源 于 杂 波 或 虚 警 的 量 测 。 
为 计算 各 个 假设 的 概率 ,对 于 事件 9. ,引入 如 下 记号 
a(l ERW =. 源 于 已 建立 的 目标 航 迹 


ri = z0) 一 i = 1 ,2 ，…… ,me 
0， 其 他 


(11-139) 
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11， 车 量 测 xs。 源 于 新 目标 
w= nia) | » i= 1,2; ,my (11-140) 
o, 其 他 
def 1. 若 量 测 Zhi 源 于 虚 警 
= wea | > t= 1,2,. ,me (11-141) 
0, 其 他 
yarm 1， EBREA HAJALI t 在 & 时 刻 被 检测 到 源 于 虚 警 
_ bs 其 他 
(11-142) 
从 而 ,在 事件 9 中 建立 的 航 迹 数 为 
二 (11-143) 
在 事件 9 中 新 起 始 的 航 迹 数 为 
v= Dy (11-144) 
在 事件 On 中 的 假 量 测 数 为 
y= Sig = (11-145) 


BL OM BEAR AR ABBAS “中 的 第 1 MBL «BLL Ae HR A BES E A HY 
某 个 假设 65 和 关联 事件 0 组 合 得 到 , 即 
oO = {0 ,0.} (11-146) 
利用 贝 叶 斯 公式 ,假设 6" 的 后 验 概 率 为 
pCO | Z)= piZ, | Of ZA) 
= Lp | #82) pF | Os, Ze) pa | ZH) 


(11-147) 
其 中 
c= p(% | Z) (11-148) 
如 果 量 测 24, BRP — A Ee AT ES SR St ig, 为 与 量 测 zi,; 关 联 的 
目标 编号 ; 若 量 测 zx, 源 于 杂 波 或 虚 警 , 则 其 在 跟踪 门 内 服从 均匀 分 布 ,概率 密度 为 
V-:( 这 里 V 代表 跟踪 门 体积 ); 若 量 测 zx,; 源 于 一 新 目标 ,也 假设 其 服从 跟踪 门 内 的 
均匀 分 布 , 则 


PZ | 0.82) = ve" Cds (11-149) 
i=1 
其 中 Au 代表 新 息 的 似 然 函 数 , 式 (11-147) 中 的 第 二 项 可 由 下 式 计 算得 到 
pO, | OF ZF) = pCO | Fg) +P) sv OI pCO.) +O) uC)) (11-150) 


上 式 中 的 3(0) 表 示 与 式 (11-111) 对 应 的 目标 检测 指示 器 ,以 反映 假设 集中 的 各 
个 航 迹 在 时 刻 是 否 被 检测 到 ,v,y 分 别 表示 在 事件 9 中 的 新 目标 个 数 和 虚 警 数 。 
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包含 y 个 虚 警 和 w 个 新 目标 的 事件 的 个 数 共 有 m! C Ch A A 
Po | OD BD = = (11-151) 


m, ICerc ote m! 
而 
PEO ON au(b)) = pp VO) pr YO) T on™” a — p 0 


(11-152) 
其 中 pt 表示 目标 上 的 检测 概率 ,yy(y(0.)) 和 jy,(v(0;)) 分 别 表 示 虚 警 量 测 数 和 新 目 
标 数 的 先 验 概率 分 配 函 数 。 

将 式 (11-151) 和 式 (11-152) 代 入 (11-150) 中 ,不 难 求 出 


pO | OZ) = EL, v0 pg00) TL pb" C= pyr 
he i 


m 


(11-153) 
将 式 (11-149) 和 式 (11-150) 代 入 (11-147) 中 可 得 
pO | Zt) = 二 Be aa (VOI) 2 HOY) TI opt = pp 
ke i 
mg 
TL Aprpo zo (11-154) 
i=l 


3 假设 管理 


在 MHT 算法 中 ,可 行 联合 假设 的 个 数 随 着 目标 以 及 杂 波 数目 的 增加 呈 指 数 增 
长 。 所 以 ,近年 来 MHT 技术 的 研究 热点 在 于 假设 管理 技术 的 有 效 实现 。 假 设 管理 
的 主要 是 指 假设 删除 和 假设 合并 。 

(1) 假设 删除 

一 般 来 说 ,有 两 种 方法 可 用 于 对 于 多 假设 进行 删除 。 一 种 是 阔 值 法 , 另 一 种 是 
宽容 法 。 它 们 都 是 基于 假设 后 验 概率 的 删除 逻辑 。 在 第 一 种 方法 中 ,需要 预先 给 定 
一 个 姜 值 , 仅 保 留 那些 概率 超过 阔 值 的 所 有 假设 。 这 种 方法 的 缺点 是 阔 值 难以 预先 
确定 ,而 且 有 可 能 出 现 这 样 的 情况 , 即 假设 的 数量 很 少 但 假设 删除 仍 在 继续 。 在 宽 
容 法 中 ,需要 将 假设 按 概率 大 小 进行 排序 ,保留 那些 概率 较 大 的 几 个 假设 。 但 此 种 
方法 在 每 个 扫描 周期 都 要 对 假设 进行 排序 ,这 需要 巨大 的 计算 机 资源 。 

(2) 假设 合并 

随 着 时 间 的 推移 ,两 个 假设 有 可 能 越 来 越 接 近 , 他 们 之 间 的 区 别 仅 限于 刚 开始 
时 的 几 个 扫描 周期 ,此 时 需要 删除 其 一 ,只 保留 一 个 即 可 。 


11.23 概率 多 假设 法 


传统 的 多 假设 跟踪 方法 依赖 于 量 测 与 航 迹 之 间 分 配 关系 的 枚 举 。 为 了 对 迅速 
增长 的 可 行 假设 数目 进行 有 效 的 控制 ,需要 借助 于 假设 删除 以 及 门 策略 。 但 是 ,这 


样 做 很 有 可 能 将 源 于 目标 的 量 测序 列 删 除 掉 ,因为 我 们 感 兴 趣 的 目标 源 信号 可 能 会 
很 微弱 或 是 起 伏 很 大 。 

另 一 类 方法 就 是 从 概率 角度 来 考虑 数据 关联 问题 。 

事实 上 ,多 目标 跟踪 问题 可 以 看 作 是 一 个 只 有 部 分 量 测 数据 的 一 个 状态 估计 问 
题 。 假 设 我 们 已 经 知道 描述 量 测 与 目标 之 间 对 应 关系 的 分 配 向 量 , 就 很 容易 计算 出 
目标 源 于 量 测 的 似 然 函 数 。 那 么 此 时 的 多 目标 跟踪 问题 即 可 简化 为 一 个 单纯 的 估 
计 间 题 。 

对 于 不 完全 数据 估计 问题 ,期 望 极 大 似 然 算法 (EM) 是 一 个 有 效 的 解决 手段 。 
Streit 和 Luginbubl 将 一 般 意 义 上 的 目标 跟踪 假设 稍 作 修改 ,并 将 EM 算法 巧妙 引 
和 人 多 目标 跟踪 问题 中 ,提出 了 概率 假设 方法 (PMHT)53 ,从 而 将 整个 数据 关联 和 跟 
踪 过 程 组 合 为 一 个 简洁 、 有 效 的 迭代 过 程 。 这 里 将 PMHT 以 有 限 混 合 密度 估计 问 
题 的 形式 给 出 。 


1. 基本 符号 
S XK 表示 直至 时 刻 的 多 目标 状态 历史 
XK = {X,,XK, 0X} (11-155) 
HEP K 时 刻 的 状态 向 量 X 由 NN 个 日 标的 状态 向 量 联合 组 成 , 即 
Xp = (xb x} ox} (11-156) 
此 时 N 为 目标 个 数 ,为 表达 简洁 起 见 , 令 
yg xx (11-157) 
为 了 表征 量 测 起 源 的 不 确定 性 ,我 们 引入 分 配 向 量 9 , 即 
9 = (Q1 ,0 ,0 (11-158) 
其 中 的 每 个 元 素 Q 表示 k 时 刻 的 一 个 分 配 假设 
De = {qrni Ge. >" desm, } (11-159) 


其 中 gj =t 意 为 在 & 时 刻 量 测 gi,; 由 目标 t 产生 。 
在 PMHT 方法 中 ,一 个 量 测 并 不 被 分 配给 一 个 特定 的 目标 ,而 是 被 分 配给 所 有 
的 目标 。 它 将 分 配 向 量 8 看 作 是 一 个 随机 变量 。 在 这 里 ,定义 了 一 个 参数 空间 &, 它 
由 目标 状态 向 量 和 分 配 向 量 联合 组 成 。 但 是 ,在 多 目标 跟踪 问题 中 ,缺失 数据 正 是 
分 配 向 量 , 所 以 它 不 能 直接 包含 在 估计 参数 中 。 取 而 代 之 ,我 们 将 量 测 与 目标 之 间 
的 分 配 概 率 加 入 到 目标 状态 向 量 中 。 令 
T = {Miss} (11-160) 
FE IT, = {ack oi oes ore} AXE 式 表示 一 个 量 测 源 于 目标 +(t 二 1,2,…,NN) 的 概率 。 
换 句 话说 ,概率 x 是 独立 于 量 测 的 , 即 
m = plgi =t) AFRA j = 1,2,*… ,ms (11-161) 
要 估计 的 参数 向 量 为 
= {X.I} = {0 ,0;,… ,0,} (11-162) 
其 中 
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O; = XI) (11-163) 
很 自然 地 ,我 们 将 积累 观测 集合 y 看 作 是 不 完全 数据 ,其 与 缺失 数据 8 联合 构成 完全 
数据 。 

2 基本 假设 


在 传统 数据 关联 算法 中 ,要 求 以 下 两 个 基本 假设 成 立 : 

(1) 每 一 个 量 测 有 唯一 的 源 ,不 考虑 有 不 可 分 辨 的 探测 的 可 能 性 ; 
(2) 对 于 一 个 给 定 的 目标 ,最 多 有 一 个 量 测 以 其 为 源 。 

基于 第 一 个 假设 ,分 配 概率 x 之 间 满 足 如 下 约束 


N 
Zrii=1 (11-164) 
i=l 


在 PMHT 方 法 中 , 仅 保留 第 一 个 约束 ,而 无 第 二 个 约束 的 限制 ,以 使 不 同 的 量 测 可 
以 源 于 同一 个 目标 。 进 而 ,假设 各 个 目标 的 状态 向 量 之 间 , 以 及 分 配 向 量 Q 与 目标 
状态 向 量 之 间 是 统计 独立 的 ,并 且 分 配 向 量 的 各 个 分 量 之 间 也 是 统计 独立 的 , 故 有 


下 式 成 立 
pQ) = [re (11-165) 
3 算法 在 极 大 似 然 估 计 下 的 形式 
缺失 数据 的 概率 密度 函数 为 
pig | 6) 一 ÍI Ti pce) (11-166) 


那么 完全 数据 集 的 似 然 函 数 为 


p78 | & = Tom. Q | O.) = Ti T picu | xpi Jas (11-167) 


k=1 j=1 
TREAUN DRES 
K K "i N 
p@|O) = Ilo. |X...) = i Tats 1Q) = IT [[ Pp | xia 
k=1 j=1 k=1 j=1 t=1 
(11-168) 
所 以 
(7-8 | © 
(| 7.2) = 2 LO ( zn) (11-169) 
pid | y.€ BE iTi» dej | zej Or 11-169 


EM 算法 是 针对 一 个 给 定 观 测 数据 集合 ,求解 参量 极 值 的 极 大 化 算法 。 它 是 一 
个 迭代 过 程 ,在 每 次 迭代 过 程 中 ,依次 执行 期 望 步 (E- 步 ) 和 极 大 化 步 (M- 步 ), 直 至 相 
邻 两 次 迭代 之 间 的 参量 无 显著 变化 。 

1) 期 望 步 

引入 & 作为 在 前 一 次 迭代 中 的 参数 取 值 。 在 此 步 又 中 ,首先 需要 计算 完全 数据 
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集 的 对 数 似 然 函 数 , 它 基于 前 一 步 参 数 取 值 E 和 不 完全 数据 集 X( 即 量 测 数据 ) 
WCE |e") = Elp 8] | rE) = nl p78 | O]p@ | 7,6°) 
Q 


(11-170) 
K 
Sid m = Dym LAY AI DAE n 项 。 


将 式 (11-169) 和 式 (11-167) 代 入 式 (11-170) 中 ,可 以 得 到 
=) a i 
wele) = Di `; > nlp ln; | x% eN 


K ™ 
TI I pCa, | 2.5 08 >} 
ð k=l j=1 k=1 j=1 
(11-171) 
简化 上 述 和 式 , 有 
l ) N K ™ N 
welo = D>) >) Inflate loty +D >， SD inl pCa | xt Jwt 
k=1 j=1 4, j=l k=l j=l j=l 
(11-172) 
因为 对 于 任何 AE (1.2.0 K} GE {1,2,… cme) A qy © (1.200 N} ,所 以 上 式 可 
以 转化 为 
K mg | Tapes | 
wel|é) = >} > Sat, Jn 十 >) D D nlle | xi ek; 
t=1 k=] \ j=1 t=1 k=l j=1 
(11-173) 
其 中 
ny Pen l "d 7 
a eee’ ToD — (11-174) 
ERP Ga)” Ce)” AR OF 分 别 表示 经 前 一 次 迭代 获得 的 x,xi UE O, 的 值 。 
2) 极 大 化 步 
首先 优化 第 一 类 参数 耳 ,对 所 有 的 kE {1,2,…,K}), 有 
N ™ 
max g) = > > inGi ok 
Ai (11-175) 
N 
Seti Sa =] 
t=1 
求解 如 上 优化 问题 ,容易 得 到 
ee 
= Wk, j (11-176) 
Me 7 二 1 


对 于 第 二 类 参数 xX, 对 所 有 的 kE{1,2,…,K}),t1€E {11,2,…,N}) 有 


xi € arg max > In[ pz. | xi) Jok; (11-177) 
如 果 目 标 按 确定 轨迹 运动 ,那么 要 估计 的 参数 则 可 以 缩减 为 
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ê= (Xo ID (11-178) 
其 中 Xo = (xd ,x ,… xd} ,此 时 参数 Xo 的 最 优 解 为 
x E {re max >) Sh | xi) wis} (11-179) 
2 k=l j=l 


4 算法 在 最 大 后 验 概率 意义 下 的 形式 
若 已 知 待 估计 参数 的 先 验 概率 知识 , 则 可 以 得 到 算法 的 最 大 后 验 概 率 形式 。 首 


先 记 
pe) “In[ p(x. J (11-180) 
(Bie o> Pic ABE Te eT IC ee aT AAA, RP I 
pO “D mpat + X Sal peat | xt] (11-181) 
此 时 期 望 函数 W SWORE A 
Weele “wee e+ PO (11-182) 


将 式 (11-173) 代 入 到 式 (11-181) 中 可 以 得 到 
N E | 
W(é | = = Sats) Inr) + 20d InCo za | xb) Jot, 


+ $ insa + Š Sint pct | xh) (11-183) 
类 似 于 算法 的 ML 形式 ,关于 参数 xX 和 荆 的 优化 可 以 分 解 为 两 个 独立 过 程 ,其 中 参 
数 X 的 最 优 解 为 
(isk) € arg , max, 3 DlnLp Ga; | xO Joi; 
nf p(x) + poner | xi} (11-184) 


参数 区 的 最 优 解 形式 同 式 (1 176). 

值得 指出 的 是 ,对 于 状态 服从 线性 高 斯 Markov 模型 的 系统 ,可 以 通过 卡尔 曼 滤 
波 器 来 得 到 参数 x 的 解析 解 。 

5 结论 

综 上 所 述 ,在 参数 的 迭代 寻 优 过 程 中 ,给 定 待 估计 参数 的 初 值 ,下 面 给 出 如 何 计 
算 基 于 第 i 步 获 得 的 参数 取 值 来 获得 i 十 1 步 的 参数 更 新 值 。 


1) 参数 五 的 更 新 
对 于 任意 & 王 1,2,…,K 和 :一 1,2,…,N 


ni 一 w Sot (11-185) 


m 全 
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其 中 
tit] __ wep nj | xe") 
"a Dri | O} 
而 we" xe! 以 及 Os 分 别 表 示 在 第 i URAC PASAY wi xe! AO, 的 值 。 
2) 参数 X 的 更 新 


(11-186) 


MAP 形式 为 
K s 
UT sn Ee aang . inax [o ) E | pixi | a) II Cze | 区 Joki" } 
hk k=1 j=1 
(11-187) 
ML 形式 为 
™ 
xe © arg max >) In[p(z,,; | xi) Jogi (11-188) 
a j=l 
对 于 目标 按 确定 轨迹 运动 , 则 目标 的 初始 运动 参数 可 以 更 新 为 
E 
x € {are max >) D'n[ pen; | xoti) (11-189) 
x k=] j=1 


11.24 多 维 分 配 数据 关联 算法 


数据 关联 是 多 目标 跟踪 中 最 重要 的 内 容 之 一 ,其 目的 是 要 确定 (多 传感器 ) 多 帧 
测量 数据 集 内 的 每 个 数据 的 来 源 。 它 之 所 以 重要 ,是 因为 (多 传感器 ) 多 目标 跟踪 的 
其 他 内 容 都 是 以 可 靠 的 数据 关联 结果 为 基础 的 ,如 航 迹 即 起 始 、 保 持 . 关 联 、 融合 都 
与 数据 关联 密 不 可 分 。 同 时 ,数据 关联 又 是 一 个 令 人 十 分 头疼 的 问题 ,原因 是 ,该 问 
题 的 本 质 决定 了 数据 关联 的 效果 取决 于 同时 对 多 帧 数据 的 处 理 水 平 。 而 多 帧 数据 
组 合 的 复杂 性 使 得 该 问题 从 建 模 到 实现 的 各 个 环节 都 要 面临 许多 的 困难 ,要 在 关联 
正确 性 和 算法 可 实现 性 之 间 达 成 一 个 令 人 满意 的 折 中 是 非常 不 容易 的 。 

在 一 些 不 利 的 情况 下 ,数据 关联 问题 变 得 非常 复杂 ,如 密集 目标 、. 杂 波 环境 、 目 
标 检测 概率 小 于 1 等 。 这 时 航 迹 集 和 量 测 集 的 对 应 关系 上 不 可 避免 地 会 出 现 严重 的 
冲突 ,解决 这 种 冲突 的 有 效 方法 有 很 多 种 ,除了 前 面 介绍 的 联合 概率 数据 关联 和 多 
假设 跟踪 外 , 另 一 种 方法 是 多 维 分 配 , 它 的 基础 是 数学 规划 。 

运用 数学 规划 方法 进行 数据 关联 的 开拓 者 是 Morefield) ,他 的 工作 表明 ,多 目 
标 跟 踪 中 的 多 帧 扫描 间 的 数据 关联 问题 可 以 描述 为 一 个 离散 化 优化 问题 , 且 该 问题 
可 以 用 数学 规划 的 方法 来 解决 。Morefield 是 通过 O~ 1 整数 规划 来 解决 这 一 数据 关 
联 问 题 的 。 后 来 ,Poore、Deb 和 Pattipati 等 人 将 Morefield 的 方法 进行 了 推广 ,他 们 
将 多 目标 跟踪 数据 关联 问题 一 般 性 地 映射 为 一 个 多 维 分 配 问 题 0* 23 。 多 维 分 配 目 
前 已 经 成 为 数据 关联 研究 发 展 的 重要 方向 , 正 引 起 越 来 越 多 的 关注 和 研究 。 

然而 , 当 维 数 N>2 时 ,N 维 分 配 问题 的 确切 解 只 能 通过 完全 的 枚 举 搜 索 得 到 ， 
这 在 实际 应 用 中 是 难以 采用 的 。 其 计算 代价 随 要 处 理 的 量 测 数据 的 增加 呈 指 数 增 
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长 , 即 它 是 数学 上 所 谓 的 NP-hard 问题 。 解 决 这 个 计算 代价 问题 有 许多 方法 ,其 中 
很 自然 \. 且 相对 成 熟 有 效 的 是 Lagrange 松弛 方法 。Lagrange 松弛 虽然 不 大 可 能 得 
到 确切 的 最 优 解 ,但 可 以 得 到 相当 接近 于 最 优 解 的 解 。 


1 数据 关联 的 多 维 分 配 模型 


考虑 N 帧 量 测 数据 ,其 中 的 第 k 帧 数据 有 M, 个 量 测 ,k==1,2,…,N。 用 psi 
来 表示 量 测 iy sig see sis 同 源 这 样 的 航 迹 形成 假设 。 可 以 将 piii 定义 为 如 下 的 二 
值 变量 ,用 以 表示 相应 的 航 迹 假设 是 否 为 真 , 即 
1， 航 迹 假设 为 真 
Pheri T o, 航 迹 假设 为 假 
这 样 ,所 有 的 数据 关联 假设 将 是 一 组 考虑 了 所 有 量 测 的 航 迹 假设 。 
用 类 似 的 方法 ,可 定义 航 迹 形成 代价 变量 ci;…、。 该 代价 一 般 定义 为 一 个 与 量 
测 有 关 的 负 对 数 似 然 比 加; 文献 [23] 把 航 迹 代价 定义 为 航 迹 得 分 的 负 值 。 两 种 定 
义 实际 上 是 一 样 的 。 最 后 ,规定 将 第 & 帧 的 一 个 量 测 分 配 为 一 个 虚 警 的 代价 为 0, 即 
Com0;,0-0 =O 
有 了 上 述 定义 ,给 定 N 帧 量 测 数据 后 的 航 迹 形成 问题 可 归结 为 如 下 的 最 优化 问 
题 。 即 ,在 每 个 量 测 仅 被 采用 一 次 , 且 必 须 采 用 一 次 的 约束 条 件 下 得 到 极 小 化 的 目 
标 函 数 v(p),v(p) 的 定义 为 


M; My 
vp) = min Xe > ci mig Pigg (11-190) 
Pipi ij=0 in=0 
约束 条 件 为 
M, Mg My 
Dorey =l; b=1,2,.,M, (11-191) 
ig =O i, =O N=0 
M, My-2 My 


DD DS pig = 1s iy = 15250 My (11-193) 


注意 式 (11-191) 一 式 (11-193) 定 义 的 约束 方程 数 等 于 量 测 的 总 数 。 

前 面 提 到 , 当 N23 时 ,NN 维 分 配 问题 为 NP-hard 问题 。 而 在 N=2 时 , 它 则 是 
一 个 可 以 接受 的 多 项 式 时 间 问 题 。Lagrange 松弛 方法 就 是 要 在 N 宇 3 时 对 约束 条 
件 进 行 松 弛 ,将 问题 化 为 二 维 分 配 问题 。 


2 3D Lagange 松 弛 


为 了 便于 说 明 Lagrange 松弛 方法 的 原理 , 先 讨论 较为 简单 的 3DCN 王 3) 的 情 
形 。 后 面 将 会 看 到 ,由 3D 到 更 高 维 分 配 的 推广 情形 比较 复杂 。 从 这 个 角度 讲 , 也 有 
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必要 先 把 3D 问题 搞 清楚 。 
对 于 N=3 的 情形 ,v(p) 定 义 为 


M, M, Ms 
v(p) = min Ci, igi, Pi, ini, (11-194) 
Piz igis i} =0 ip =0 iz =0 
约束 条 件 为 
M, M, 
2 = 1s ts = iiM (11-195) 
i) =0i,=0 
M; M; 
D Bp, =1; i = 1,2, M; (11-196) 
i, =0i,=0 
M, M, 
DS Mowing =i a= (11-197) 
ig =0 i, =0 


Lagrange 松弛 方法 就 是 要 去 掉 一 组 约束 ,如 式 (11-195) ,方法 是 用 Lagrange 乘 子 将 
它 表达 在 目标 函数 式 (11-194) 中 。 这 样 一 来 ,3D 问题 就 变 成 了 2D 问题 ,而 2D 问题 
有 许多 有 效 的 求解 方法 。 通 过 适当 选取 Lagrange 乘 子 ,约束 条 件 将 得 到 满足 。 

EX à (一 0,1,…,Ms) 为 Ms 十 1 个 Lagrange 乘 子 ,其 中 一 0, 其 他 元 素 的 
取 值 将 在 后 面 介 绍 。 约 束 条 件 式 (11-195) 将 通过 改变 目标 函数 式 (11-194) 得 以 表 
达 。 新 的 目标 函数 QA 


M, M, M, M; 


qa) = min D) D) Sova + 5u he (11-198) 
Piz igis iy =0 ig =0 i} =0 区 一 0 
约束 条 件 为 式 (11-196) 和 式 (11-197) ,而 上 式 中 的 
(ca 一 和 na (11-199) 


应 当 看 到 ,新 目标 函数 qO 惩罚 但 不 禁止 违反 约束 的 情况 。 对 式 (11-198) 关 于 

第 三 组 量 测 (za ) 的 极 小 化 可 以 在 考虑 前 两 帧 量 测 Ca i ) 的 分 配 前 进行 。 为 此 ,首先 
定义 

din = miner — Ai, ) (11-200) 


同时 定义 wii, 为 将 第 一 帧 的 量 测 分 配给 第 二 帧 的 量 测 is 的 降低 了 的 维 数 标识 。 
此 外 ,do 限制 为 不 大 于 零 。 至 此 ,可 以 得 到 一 个 如 下 的 与 式 (11-198) 等 效 的 2D 分 
配 问 题 


M, M, M; 
qA) = min >) D dipon + Dà; (11-201) 
Pi igig iy =O ig =0 iz =0 


约束 条 件 为 


Dong =l; i = 1,250 +Me (11-202) 


Mei, 一 1 =1,2,.,M, (11-203) 
i,=0 
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由 于 式 (11-201) 仅 受 两 组 约束 条 件 的 限制 ,因此 问题 降 为 了 2D 分 配 问题 ,其 解 
称 为 对 偶 松 弛 解 , 并 且 由 于 式 (11-195) 可 能 不 满足 ,因而 一 般 而 言 该 解 可 能 不 可 行 。 
值得 再 一 次 强调 的 是 ,定义 式 (11-198) 是 为 了 惩罚 违反 约束 的 情况 ,因此 ,如 果 这 些 
惩罚 不 够 重 的 话 , 则 仍然 可 能 出 现 违反 约束 的 现象 。 具 体 地 ,这 意味 着 在 求解 极 小 
化 式 (11-200) 问 题 时 第 三 帧 的 某 一 量 测 可 能 被 利用 两 次 。 其 结果 是 QQ BK 
正 的 最 低 代价 vA) , 即 
g(a) < vA) (11-204) 
由 极 小 化 式 (11-200) 给 出 的 三 帧 分 配 问题 的 对 偶 解 也 许 不 满足 来 自 第 三 帧 量 测 的 
约束 条 件 , 即 式 (11-195), 然 而 它 肯 定 满足 来 自前 两 帧 量 测 提出 的 约束 条 件 , 即 
式 (11-196) 和 式 (11-197)。 因 此 ,该 三 帧 分 配 问题 的 可 行 ( 基 ) 解 可 以 按 如 下 的 方法 
得 到 : 首先 按 对 偶 解 对 前 两 帧 量 测 选 择 分 配 ; 接着 基 解 对 这 些 分 配 进 行 增 广 以 考虑 
前 两 帧 与 第 三 帧 的 量 测 的 分 配 ,方法 是 采用 一 个 2D 分 配 来 极 小 化 代价 ,同时 保持 对 
第 三 帧 量 测 的 约束 。 
与 基 解 相对 应 的 代价 v(p) 一 般 要 大 于 未 知 的 最 优 解 的 代价 vo) ,因此 式 (11-204) 
可 以 扩展 为 
qa) < vlo) < v(p) (11-205) 
因此 ,可 以 认为 来 自 对偶 解 的 4(M) 和 基 解 的 VOFIR T ERAI FARRE o 
下 面 会 看 到 ,将 采用 不 同 的 Lagrange 乘 子 来 实现 有 效 的 递 推 算法 ,以 便 增 大 
di) 减 小 w(Cp) 。 递 推 的 结果 是 得 到 最 大 的 qg AO 和 最 小 的 ww (p) 解 。 当 这 两 个 解 
的 间距 (用 gap 表示 ) 小 于 一 个 预先 设 定 的 门限 时 ,结束 搜索 过 程 。 该 预先 设 定 的 门 
限 记 为 mingap。 即 搜索 停止 规则 为 
eae ea npap (11-206) 
注意 到 当 对 偶 解 也 是 可 行 的 (从 而 对 偶 解 和 基 解 相同 ) 时 ,得 到 的 是 最 优 解 , 因 而 立 
即 可 以 结束 搜索 过 程 。 当 然 , 由 于 并 不 能 保证 式 (11-206) 总 能 满足 ,所 以 ,还 应 该 设 
置 下 一 个 最 大 递 推 次 数 , 当 递 推 次 数 大 于 该 值 时 ,强制 结束 搜索 过 程 。 

下 面 简要 说 明 Lagrange 乘 子 更 新 过 程 。 首 先 注意 到 ,在 这 一 应 用 中 Lagrange 
乘 子 可 正 可 负 。 容 易 看 出 ,Ai <0 对 多 于 一 次 地 使 用 is 进行 惩罚 ; Xi >0 则 对 不 采 
用 量 测 i, 的 趋势 进行 惩罚 。 

is 的 修正 过 程 的 形式 如 下 , 即 

A, = Ay Hagas is = 1,2,1, M; (11-207) 
其 中 g, =1—Ni, ,Ni 为 量 测 在 对 偶 解 中 被 使 用 的 次 数 , 它 起 着 保证 Lagrange 乘 
F Aa 朝 修正 约束 违反 的 方向 进行 调整 的 作用 。c。 代表 修正 幅度 , 它 的 一 种 很 自然 的 
定义 是 


gap 一 


a pada 
Sa 
上 式 的 分 子 是 直到 并 包括 搜索 过 程 当前 此 递 推 为 止 所 得 到 的 最 好 的 可 行 解 和 


(11-208) 


FUF 数据 关联 a BL, 
最 好 的 对 偶 解 的 代价 对 偶 间 距 。 因 此 ,修正 量 正比 于 对 偶 间 距 从 而 朝 满足 关于 第 三 
帧 量 测 的 约束 的 方向 驱动 Lagrange 乘 子 。 


3 NON= 4Lagange #2 5th 


要 将 N 维 (ND) 分 配 过 程 扩 展 到 N>3. REX N 一 2 组 Lagrange XTA, 
A,,…,An)。 其 中 第 7+ 组 ( 帧 ) 数 据 中 的 量 测 i, 的 Lagrange RFH A; 。 现 在 的 这 个 
处 理 过 程 可 以 有 许多 种 不 同 的 实现 方法 。 这 些 方法 都 是 以 利用 代价 和 Lagrange Fé 
子 (A; ,A,，… ,An) 来 获得 一 个 松弛 (对 偶 ) 解 开始 的 。 下 面 要 简要 介绍 这 一 过 程 。 

假定 各 Lagrange 乘 子 组 已 经 在 前 一 次 递 推 中 计算 出 来 了 ,计算 时 采用 的 初始 值 
或 者 设 定 为 零 (第 一 次 地 推 ) .或 者 是 利用 前 面 的 处 理 所 得 的 信息 计算 出 来 的 。 接 下 
来 ,可 以 通过 极 小 化 一 个 比 式 (11-201) 更 一 般 的 代价 函数 ge (1) 得 到 对 偶 解 。qz (4) 
定义 为 


M My 
@ (A) = min >)… >) (Ga As, Aa, — "tt SAN, Piney 

Pity ts =o =a ig iy iy 
M, My 

+ Dita, tei Die, (11-209) 
ig =0 站 in=0 

所 受 约束 为 关于 前 两 帧 的 约束 。 定 义 一 般 的 代价 为 

dii = min te — As, ar es Àn, ) (11-210) 


同时 定义 相应 的 决策 标示 wi, ,这样 ,问题 就 退化 为 一 个 类 似 由 式 (11-200) 定 义 的 
2D 分 配 问题 了 。 然 而 ,从 式 (11-209) 可 以 看 出 ,代价 gz (X43) 包含 了 从 第 三 帧 到 第 NN 
帧 的 所 有 Lagrange 乘 子 的 和 。 同 样 ,do 被 限制 为 不 大 于 零 。 

采用 类 似 3D 的 方法 ,可 以 计算 出 各 di;, ,并 且 可 以 得 到 2D 对 偶 解 及 相应 的 由 
式 (11-209) 定 义 的 代价 。 同 3D 的 情形 一 样 ,对 偶 解 可 能 不 可 行 ,因此 也 需要 采用 一 
个 递 推 过 程 来 校正 各 Lagrange 乘 子 ,并 得 到 新 的 基 ( 可 行 ) 解 ,直到 对 偶 解 和 基 解 满 
足 某 一 收敛 准则 。 

Lagrange 乘 子 校正 和 新 基 解 获得 的 具体 实施 方法 是 目前 的 研究 热点 。 方 法 之 
一 是 文献 [16] 简 要 介绍 的 , 它 是 先 同时 更 新 所 有 的 Lagrange RF (A; ,人 A, ,… An). 
校正 方法 是 基于 线性 规划 的 对 偶 问题 求解 ,更 新 的 目的 是 选择 一 组 新 的 Lagrange Fe 
子 从 而 减少 违反 约束 的 情况 的 发 生 ,其 结果 应 该 是 使 得 对 偶 代 价 gq,(4) 提 高 。 

由 式 (11-205) 知 ,最 优 解 的 代价 w(o) 是 qe (4) 的 上 界 。 因 此 过 程 就 是 要 选择 使 
得 qe (24) 极 大 化 的 Lagrange 乘 子 集 , 这 被 称 为 Lagrange 对 偶 问题 , 它 的 求解 可 以 采 
用 文献 [24] 的 非 平 滑 优化 技术 。 不 断 重复 过 程 一 直到 收 僵 。 一 旦 达到 收敛 , 即 得 到 
TRA gf A) ,就 执行 一 个 恢复 过 程 ,可 以 得 到 一 个 可 行 解 ,该 解 就 是 最 后 的 答案 。 
恢复 过 程 将 在 后 面 介绍 。 

导 臻 最终 的 qz (A) 解 由 一 组 两 点 航 迹 ( 第 一 帧 的 量 测 i 和 第 二 帧 的 量 测 is ,因而 
wi 二 1) 定 义 。 因 此 , 量 测 标示 i Mi 可 由 一 个 航 迹 标示 了 来 代替 。 定 义 N; 为 由 
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前 两 帧 形成 的 航 迹 的 总 数 。 人 恢复 一 个 可 行 解 的 过 程 的 下 一 步 是 松弛 解 ,以 便 找到 由 
下 式 定 义 的 os (A). Bll 


N; M; 


BA) = min >) >)… Shee iy hy, = ey 


Pjig~iy j=0 i, =0 
My 
+ 3a, HE wees Dyan, (11-211) 
ino 4 iy=o "N 


其 中 的 各 代价 函数 cji, mi RE MOH TE TE ig …ax 后 的 航 迹 j 的 代价 。 
同样 ,方法 是 利用 非 平滑 最 优化 技术 来 解 Lagrange 对 偶 问题 ,结果 是 得 到 一 组 (数量 
比 原先 减少 了 的 ) 使 得 gq; (4) 极 大 化 的 Lagrange RFA =(A,.As. An). ER 
到 这 一 般 会 导致 一 组 不 同 于 前 面 用 于 得 到 g? (4) 的 乘 子 。 这 样 ,问题 就 退化 为 2D 
分 配 了 。 当 然 ,首先 还 是 要 确定 


diy, = min Cji 一 = An ) (11-212) 
最 后 ， 利用 各 代价 函数 di RIR 2D 分 配 问 题 ,以 得 出 将 第 三 帧 的 量 测 (zs ) 分 配给 前 
面 形成 的 航 迹 (j) 的 最 小 代价 解 。 


一 旦 解决 了 由 式 (11-211) 和 式 (11-212) 定 义 的 分 配 问 题 ,将 得 到 一 组 采用 三 帧 
数据 形成 的 新 航 迹 。 这 一 过 程 将 产生 一 个 第 三 帧 的 量 测 (z ) 与 由 前 面 两 帧 形成 的 航 
迹 (7 的 一 个 分 配 。 该 解 满足 前 三 帧 的 约束 ,但 一 般 不 满足 后 面 各 帧 的 约束 。 因 此 ， 
该 过 程 将 继续 , 像 式 (11-209) 一 式 (11-212) 那 样 构造 g,(4) 和 du, ,用 非 平 滑 最 优化 
方法 确定 qh (MA) 。 同 前 面 一 样 ,接着 解 2D 分 配 问 题 ,确定 一 组 由 四 帧 定义 的 航 迹 。 
如 此 一 直 继 续 ,直到 得 到 最 终 的 由 N 帧 定义 的 可 行 解 。 

文献 L[18] 的 方法 也 是 在 恢复 一 个 可 行 解 的 过 程 中 更 新 各 Lagrange 乘 子 的 ,不 同 
的 是 它 一 次 更 新 一 组 。 采 用 这 种 方法 ,一 个 可 行 N-D 解 及 新 一 组 Lagrange 乘 子 是 
由 一 串 步 又 来 得 到 的 。 如 果 需 要 的 话 , 该 解 和 乘 子 可 用 于 后 续 的 递 推 步 又 。 对 每 一 
个 r=3,4,…,N, 关 于 第 r 组 测量 的 约束 得 到 实施 ,Lagrange FEF ABA , 得 以 更 新 。 
过 程 继续 直到 r= 二 NN, 即 得 到 一 个 可 行 N-D 分 配 解 及 一 组 更 新 的 Lagrange 乘 子 。 这 
样 ,如果 未 通过 对 偶 差 检验 ,从 而 过 程 必须 继续 时 ,更 新 的 Lagrange 乘 子 集 已 经 准备 
好 了 。 
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全 局 最 近邻 数据 关联 算法 (GNN) 是 一 种 考虑 了 多 目标 的 最 近邻 算法 , 它 在 同一 
量 测 不 能 属于 多 个 目标 的 假设 下 ,计算 全 局 统计 距离 ,并 选择 具有 最 小 全 局 统计 距 
离 的 量 测 与 航 迹 关联 集合 。 这 种 选择 全 局 最 优 的 方法 相当 于 一 个 分 配 问 题 。 

最 近邻 域 标准 滤波 器 的 工作 原理 是 先 设置 跟踪 门 ,由 跟踪 门 ( 相 关 波 门 ) 初 步 簿 
选 所 得 到 的 回 波 成 为 候选 回 波 ,以 限制 参与 相关 判别 的 目标 数目 。 跟 踪 门 是 跟踪 空 
间 的 一 块 子 区 域 ,中 心 位 于 被 跟踪 目标 的 预测 位 置 ,跟踪 门 大 小 的 设计 应 保证 以 一 


AIF RERE 88, 
定 的 概率 接收 正确 回 波 , 落 入 跟踪 门 内 的 量 测 即 作为 候选 回 波 ,也 就 是 看 目标 的 量 
测 值 >-(k 十 1) 是 否 满足 
[ek +D k+l OJS T kH DIR+1D)— 2+1|k)]<Y 
若 落 入 相关 波 门 内 的 量 测 值 只 有 1 个 , 则 该 量 测 值 可 能 被 直接 用 于 航 迹 更 新 ; 但 车 
有 一 个 以 上 的 回 波 落 在 被 跟踪 目标 的 相关 波 门 内 ,此 时 要 取 统 计 距 离 最 小 的 候选 回 
波 作为 目标 回 波 ,也 就 是 在 最 近邻 域 标准 滤波 器 中 ,使 信息 加 权 范 数 
dz) = [z—Zk+1] OD]TS k+ Diz êk +1 |k] 
达到 极 小 的 量 测 ,被 用 于 在 滤波 器 中 对 目标 状态 进行 更 新 。 
其 主要 算法 流程 图 如 图 11-5 所 示 。 


开始 


初始 化 
X0I0), PAOIO) 


状态 及 状态 协 方差 预测 
X(KkK-1)=F (A-1)X(K-1|k-1) 
PAk\kK—-1)=F)(A-1)P(K-1\k-1)+Q(K-1) 


回 波 点 迹 


Ce 
da, jat Ho] <DT> 
S71(kt 1)[z(k+1)-z(k+1|A)] 


形成 分 配 矩 阵 


确定 波 门 
x 


利用 分 配 和 矩阵 进行 状 
态 和 协 方差 的 估计 


图 11-5 全 局 最 近邻 算法 流程 图 
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联合 概率 数据 关联 (JPDA) 一 直 是 公认 的 精度 较 好 的 经 典 数据 关联 方法 ,但 其 
计算 量 随 着 目标 和 回 波 增长 呈 指 数 递增 ,而 往往 难以 满足 实时 性 要 求 。 尽 管 JPDA 
的 一 些 改进 方法 ,如 扩展 概率 数据 关联 算法 、 精 确 最 近邻 .联合 综合 概率 数据 关联 等 
相继 被 提出 ,但 这 些 改进 算法 都 是 在 基于 JPDA 可 行 性 规则 的 基础 上 进行 某 种 假设 ， 
以 牺牲 精度 为 代价 ,并 未 从 根本 上 解决 JPDA 的 计算 量 问题 。JPDA 基本 假设 是 量 
测 与 目标 具有 严格 的 一 一 对 应 关系 ,其 可 行 性 规则 为 : (1) 一 个 量 测 至 多 只 能 属于 一 
个 目标 ; (2) 一 个 目标 至 多 只 能 拥有 一 个 量 测 。 
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广义 概率 数据 关联 算法 (GPDA) ,打破 了 JPDA 的 可 行 性 规则 的 限制 ,认为 量 
测 与 目标 均 可 复 用 ,构建 了 广义 联合 事件 ,并 利用 贝 叶 斯 法 则 给 出 互 属 关联 概率 
的 计算 ,在 获得 较 好 滤波 精度 的 同时 实现 了 计算 量 的 降低 。 另 外 ,将 GPDA 与 交 
互 式 多 模型 算法 相 结合 可 以 得 到 一 种 综合 交互 式 多 模型 广义 概率 数据 关联 算法 
(C-IMMGPDA) ,该 算法 可 用 于 机 动 目标 的 数据 关联 问题 。 

1) 广义 概率 数据 关联 算法 思想 

GPDA 算法 的 可 行 性 规则 如 下 : 

D 每 个 目标 都 拥有 量 测 (一 个 或 多 个 ,包括 0 量 测 ); 

(2) 每 个 量 测 都 有 目标 来 源 (一 个 或 多 个 ,包括 0 目标 ); 

(3) 任 一 目标 ( 量 测 ) 与 量 测 (目标 ) 一 一 对 应 关联 事件 的 概率 不 应 小 于 满足 前 两 
条 规则 的 其 他 关联 事件 概率 。 

这 里 的 0 目标 指 无 目标 ,也 就 是 所 关心 目标 以 外 的 新 目标 ,或 干扰 、 杂 波 等 产生 
的 假 目 标 ; 0 量 测 指 无 量 测 , 即 目标 未 被 检测 到 。 可 行 性 规则 (1) 以 目标 为 基准 , 表 
征 量 测 复 用 ,解决 一 个 目标 与 多 个 量 测 " 的 关联 问题 ; 可 行 性 规则 (2) 以 量 测 为 基 
准 ,表征 目标 复 用 ,解决 “一 个 量 测 与 多 个 目标 ”的 关联 问题 ; 可 行 性 规则 (3) 假 定 在 
关联 事件 中 ,一 一 对 应 关联 事件 的 概率 占 优 。 

在 已 知 目标 数 为 工 , 量 测 数 为 mw 的 条 件 下 ,广义 联合 事件 由 满足 上 述 可 行 性 规 
则 的 广义 事件 构成 。 定 义 目标 :与 量 测 ; 之 间 的 统计 距离 为 构成 互联 事件 的 基本 信 
息 ,假设 f; 为 量 测 i 与 目标 之 间 的 统计 距离 ,i 为 量 测 ,1 为 目标 ; 名 表示 量 测 ; 与 
目标 之 间 关 联 的 事件 , 则 以 目标 为 基准 的 广义 事件 为 8, 一 {0604…0z | 站 ,以 量 测 为 
基准 的 广义 事件 为 8, 二 {0w01,…0,,11) ,为 了 更 清楚 地 说 明 问题 ,图 11-6 给 出 一 个 简 
单 的 数据 关联 实例 。 

在 图 11-6 的 数据 关联 实例 中 ,目标 数 = 2, 量 测 
Ge 数 m4 二 3, 以 目标 为 基准 的 广义 事件 为 @, = (Ooo bn 022 +o 
Or Ooz ,0oo0s 032 ， Sere } ,以 量 测 为 基准 的 广义 事件 为 日 ,一 

{Ooo O11 022033 » Ooo 910 021 032 »002 010021 O32 de Me 
图 11-6 数据 关联 实例 ( 目 设 所 有 广义 联合 事件 集合 为 86, 以 目标 为 基准 的 广 
标 数 为 2, 量 测 数 ” 义 事件 O, 和 以 量 测 为 基准 的 广义 事件 ©, 均 为 © 的 子 
为 3 集 , 用 符号 可 表示 为 6C@,6,C@, 并 且 根 据 广 义 联合 事 

件 组 合 ,可 以 得 到 8=8, U8,。 
上 述 GPDA 算法 的 思路 可 用 图 11-7 来 进一步 说 明 。 


以 目标 为 基准 的 处 理 
1 
村 概率 统计 一 一 一 
距离 矩阵 = || Se 
以 最 测 为 基准 的 处 理 


图 11-7 GPDA 算法 思路 框图 


CE ace ene ee a 
2) 状态 估计 
假设 对 某 一 目标 : 进行 跟踪 ,为 了 简化 表述 起 见 , 除 互 属 概率 以 外 ,忽略 下 标 to 
目标 i 的 状态 方程 和 量 测 方程 分 别 为 
x(k+1) = F(R) x(k) + wk) (11-213) 
z(k) = H(k)x(k) + v (k) (11-214) 
其 中 x(k) 为 时 刻 状态 ; F(k) 为 状态 转移 矩阵 ; w) ERR (BE FBE 
斯 白 噪声 ; 协 方差 OCR) s <(k) 为 k 时 刻 量 测 ; H(k) 为 观测 矩阵 ; v(k) 是 量 测 噪声 ; 
假定 是 协 方差 为 R(k) 的 零 均 值 高 斯 白 噪 声 。 假 定 初始 状态 x(0) 是 均值 *(010) 和 协 
方差 P(010) 的 高 斯 信号 ,并 假定 量 测 噪声 序列 、 过 程 噪声 序列 和 初始 状态 是 无 关 的 。 
设 & 时 刻 的 确认 量 测 集合 


Zk) = {zk)) 7 (11-215) 
其 中 mx 是 落 入 波 门 的 有 效 量 测 数 , 则 有 效 量 测 的 累积 集合 可 表示 为 
Z = (ZG) Var (11-216) 


假设 
p(X(k) | Z*) = NLX GY; X(k | k—-1),P(R| k—-1] (11-217) 
若 已 知 m 个 有 效 量 测 的 边缘 概率 pa (i 二 0,1,… ,mi), 考 虑 到 所 有 量 测 相互 独立 , 且 
构成 一 个 完备 集 , 所 以 


Le! 
Mae) =1 (11-218) 
i=0 
状态 更 新 公式 如 下 
Mi 
X(k | k) = Ñk | k — 1) +K) DB Ck)vi Ck) (11-219) 
i=0 
其 中 
X(k | k—1) = F(R) (k—1|k—1) (11-220) 
vk) = DB v; Ck) (11-221) 
i=l 
vi(k) = Z(k) —Z(k | k—1) (11-222) 
状态 协 方差 如 下 
PCR | k) = BRP | k — 1) + [1 — po (RIPE Ck | k) + PCA) (11-223) 
其 中 
P(R| kR—1) = FR—1D)PCR—1 | kR—-DFTR—-1) 4+ QR—D (11-224) 
Pk | k) = (I— K(k) H(A) PCR | k—1) (11-225) 
Pk) = Ko| Danone) -voro |w (11-226) 
i=l 


上 面 式 (11-223) 以 及 式 (11-226) 中 的 互 属 概率 及 由 后 续 的 GPDA 互 属 概率 计算 得 到 。 
状态 估计 中 目标 无 对 应 量 测 时 ,由 GPDA 互 属 概率 计算 ,可 以 得 到 
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f= 158 =0, 70 (11-227) 
FEAL GE SK (11-223) ~R (11-226) ,得 到 
P(k | k) = Pk | k—1) (11-228) 


即 目 标 无 对 应 量 测 时 ,状态 估计 的 协 方差 等 同 于 状态 预测 协 方差 。Li 等 (1998) 对 于 
应 用 跟踪 门 的 目标 跟踪 算法 ,目标 在 关联 区 域 无 对 应 量 测 的 条 件 下 ,状态 估计 协 方 
差 相 对 于 状态 预测 协 方差 应 该 是 递增 的 ,而 不 是 一 般 认为 的 保持 不 变 , 并 在 11. 1.1 
节 算 法 中 对 这 一 问题 进行 了 分 析 和 探讨 。 针 对 GPDA 算法 的 状态 估计 ,我 们 借鉴 上 
述 思想 ,得 到 式 (11-223) 的 修正 如 下 

PCR | k)= R) [PCR | k—1) + aK (2) SCK)K™(R) J+ O — By (2) PCCR | k) + PCR) 


PO |&-—1) — (1—G@4 DAD IKS KT k) + PCA) (11-229) 


其 中 a 为 协 方差 修正 因子 ,7 为 门限 值 
0, m, Æ 0 
a= Jpop =en, ,0 (11-230) 
1— pope 
_ Ty(n/2+ 1) _ 
r= n/2 * Py (n/2) lice 
上 式 中 ,po 为 目标 检测 概率 ,pe 为 波 门 概率 。 由 文献 L31 一 33],cer 的 常用 数值 如 下 
2 (7Y/2)12e-72 
See == aye” (11-232) 
ae Vxerfl (7/2)? ] 
( 2) —7/2 
ers = ee (11-233) 
CTln=3 2 (Y/2) e7” (11-234) 
3[(1/2) Vxerf((y/2)22) — (7/2)? e”?] 
(7/2) ee 
eran = 1 Mi—-d+y7/ De] (11-235) 
3) 互 属 概率 计算 
假设 对 工 个 目标 进行 跟踪 ,zx J k 时 刻 确认 区 域内 的 量 测 数 ,下 面 给 出 两 个 基 


本 定义 。 

定义 11.4 FF 衬 [f,]，i=0,1,…,mist 二 0,1,…,T。 其 中 ,F 为 量 测 与 目标 
的 统计 距离 构成 的 聚 概率 和 矩阵。 目标 上 与 量 测 i 的 统计 距离 构成 了 互联 事件 的 基本 
信息 ,fi 为 量 测 i 与 目标 t 之 间 的 统计 距离 ,i 为 量 测 号 ,z 为 目标 号 。 

定义 11.5 ”9 为 满足 可 行 性 规则 在 聚 概率 和 矩阵 F 条 件 下 的 广义 联合 事件 集合 ， 
O, 为 满足 可 行 性 规则 (1) 的 以 目标 为 基准 的 广义 事件 子 集 ,@, 为 满足 可 行 性 规则 (2) 
的 以 量 测 为 基准 的 广义 事件 子 集 , 因 此 

9=@Ug, 其 中 9Ce,6@C9 (11-236) 


当 目 标 e270) ,i(i 了 0) 时 ,一 般 假 设 目标 i 的 状态 变量 服从 均值 为 X,(k|k 一 1)， 
方差 为 P,(k|k 一 1) 的 正 态 分 布 , 量 测 i(i 隆 0) 对 应 目标 i(i 关 0) 的 概率 密度 函数 为 
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fa= plan | mZ) 
= pa'N[za(k); Zk |k—1),S,(k)] 
= pg | 2nS,(k) | 二 exp =OS Gv) | (11-237) 


其 中 
valk) = za (k) —Z,(k | k—1) (11-238) 
S,(k) 为 日 标 t 的 新 息 协 方差 阵 ,zi,(k) 为 k 时 刻 日 标 i 的 第 i 个 量 测 ,过 (RAR 一 1) 
H k 时刻 目 标 t 的 预测 量 测 。 
0 量 测 与 目标 i(1 隆 0) 之 间 的 概率 密度 函数 为 
fo = (nV) (1 — pope) (11-239) 
其 中 po 为 检测 概率 ,pe 为 波 门 概率 ,V 为 波 门 的 体积 ,n 为 系数 ,一 般 取 正 整数 。 
第 i(i 隆 0) 个 量 测 与 0 目标 之 间 的 概率 密度 函数 为 
js: = (11-240) 
其 中 假设 虚 警 服从 均匀 分 布 , 杂 波 数 服 从 泊 松 分 布 .4 为 杂 波 密度 , 即 单位 体积 内 杂 
波 的 期 望 数 。 
0 量 测 与 0 目标 相关 联 无 任何 意义 ,所 以 它们 之 间 的 概率 密度 函数 为 


fw'=0 (11-241) 
在 得 到 量 测 与 目标 的 对 应 概率 密度 函数 之 目标 
后 ,可 形成 如 图 11-8 所 示 的 聚 概率 统计 距离 算 A; 7 
阵 F 尝 [fi],i=0,… ,mst 二 0,… To aO fo fi fam Se 
VA A try SE ME oR EF IAE EB] 1 fo ft fin fi 
聚 矩阵 的 各 元 素 为 2 fo fa fawn fa 
anew Uf bo pg ge 8 
PO, |i = ist =O.,T.ZCk)) = En = = iit “Pose Fae Yeas cava <a 
Di fe 
i= 图 11-8 量 测 与 目标 所 构成 的 聚 概率 
ee 统计 距离 矩阵 
以 量 测 为 基准 对 聚 矩 阵 下 行 归 一 化 后 ,得 到 聚 矩 
阵 的 各 元 素 为 
pO, | i= 0.4m 1 Z(k)) = & = fH (11-243) 
She 


由 O={0,.0;) ,以 及 8, 一 {0w04…0zr |i} O= {00u Om |t} ,可 以 得 到 
SD) p On | 0.2) = 4 ye | Oy ZO p(y | ZO) 


wE 2, WEN, 


= 2D) p 0a | ZOO: | 0462 


WEN, 


+ pO; | On+Z*) — p(@, N O | Oa Z) (11-244) 
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在 上 式 中 引入 权重 因子 0.0<p<1.FFiK Q2 为 所 有 含 0 的 以 目标 为 基准 的 广义 
事件 集合 ,0 为 所 有 含 9; 的 以 量 测 为 基准 的 广义 事件 集合 。 使 得 
PO, | Ou Zt) + pO; | 0,.2:) — pO, N O: | 0, ,2*) 
=op (0; | 0a -Z + 1 — p) pO; | OuZ) (11-245) 
则 式 (11-245) 转 化 为 
SD py | OZ) = Dp | 2:) = (op, | Ox »Z*) + (1—p)p(O; | 0. ,2*)) 


wen, ED 


Lich 


= L (p X PO | i= i,t = 0 T,Z*) © pCO, | 0, ,2:) 


“em, 
+ =p) >) pO | t= t,i = Omg Zt) + pCO; | OuZ) 
«ea, 
(11-246) 
而 
T m 
D p@ | 2) = [| Den (11-247) 
nEn, 好 一 0 r=0 
Wy At ri 
m T 
D pO: | 2) = [| Dén (11-248) 
mE My Bi wet 


则 量 测 对 应 目标 的 概率 权 值 , 即 互 属 概率 为 


T m m T 
R = >)p{0 10,2} = L waa I Ae tapi I Ds 
0 


wE2,, tr=0 r= r=0 tr=0 
tr¥t rAi rAi wrAt 


(11-249) 

FER C11-247) ~HKC11-U9 KP, FER ir 是 目标 标号 ,下 标 r 是 量 测 标号 ,c 为 
归 一 化 系数 。 将 式 (11-249) 得 到 的 互 属 概率 代入 GPDA 的 状态 估计 公式 中 ,就 可 以 
得 到 更 新 的 状态 及 协 方差 。 

需要 注意 的 是 ,在 式 (11-245) 中 o 比较 难 获得 一 个 最 优 的 解 ,并 且 是 一 个 时 变 变 
量 , 为 了 便于 计算 ,在 计算 中 一 般 可 假定 6 为 常 值 。 当 p=0, 说 明 仅 有 目标 复 用 ,只 存在 
可 行 性 规则 (2); 当 p 二 1, 说 明 仅 有 量 测 复 用 ,只 存在 可 行 性 规则 (1); 当 (p 取 0) 门 
(oF 1) , 则 既 存在 量 测 复 用 ,又 存在 目标 复 用 ,可 行 性 规则 (1) 一 (3) 均 有 效 , 当 p 一 
0.5, 说 明 量 测 复 用 的 广义 事件 和 目标 复 用 的 广义 事件 等 权重 。 在 一 般 情况 下 ,如 果 
无 先 验 信息 ,可 取 p=0.5. 

4) GPDA 算法 流程 

GPDA 算法 的 完整 算法 流程 如 下 : 

(1) 初始 化 

设 在 初始 时 刻 to ,目标 的 状态 初 值 为 *,(010),P,(010) ,t= 二 1,… ,TT; 

(2) 计算 各 目标 的 状态 预测 及 预测 协 方差 


Xk | k—-1) =F,(k—1) X,(R—-1 | k-1), 1=1..%,T (11-250) 
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P,(k | k—1) = FF (k— DPR-1|R-DEA-D+QR—-1), 1=1,.%,T 
(11-251) 

(3) 确定 各 目标 的 有 效 量 测 
Sk) = H, (WP, (kh) H, R +R, (k), t= Lees T (11-252) 
Zk | k-1 =H, k) X, (k| k1), t=1,..,T (11-253) 

如 果 下 式 成 立 则 量 测 有 效 
g= (Zk) —Z, (k | Eo Sk) (lk) —Z,(k | R-II? EY, t=1,,T 
(11-254) 


其 中 ,y 是 Xx? 假设 检验 的 门限 值 。 根 据 各 目标 的 状态 预测 及 预测 协 方差 、 残 差 协 方 
差 以 及 有 效 量 测 , 依 照 式 (11-237) 一 式 (11-241) 得 到 聚 概率 矩阵 下 将 [ 刻 ], 一 
0,…,7,t 一 0,…,T。 由 聚 概率 矩阵 以 及 式 (11-242) 、 式 (11-243)、 式 (11-249) 计 算 


互 属 关联 概率 Ba o 
(4) 状态 更 新 
mg 
Xk | k) = X; (k | k— 1) +K, (k) X Ba RVR), t= lee T (11-255) 
i=0 


P( | k) = R [PCR | k— 1) +aK(WSCKK k) J+ (1 — APC | bk) + PCR) 


Pek | k—1) — [1— (a + DR KR) SCR) K(k) + PCR) (11-256) 

其 中 a 的 取 值 参见 式 (11-230) 。 

下 面 介 绍 综合 交互 式 广义 数据 关联 算法 。 

1) C-IMMJPDA 算法 

IMMJPDA 算法 存在 如 下 问题 ， 

O 在 回 波 集合 的 选取 上 ,IMMIJPDA 算法 尽管 从 各 子 滤波 器 来 看 是 最 优 的 ,但 
对 整个 系统 却 不 一 定 最 优 ,这 是 由 于 各 子 滤 波 器 独立 进行 回 波 确认 ,无 法 保证 预测 
波 门 在 系统 层次 全 局 最 优 。 

© 各 子 滤波 器 的 确认 回 波 集合 的 不 同 ,导致 模型 概率 计算 条 件 的 不 同 ,而 带 来 
计算 上 的 偏差 ,可 能 导致 计算 的 模型 概率 失效 。 

@ 各 子 滤 波 器 独立 进行 回 波 确认 使 得 回 波 数 和 模型 数 较 大 时 , 回 波 确认 的 计算 
量 与 其 乘积 成 正比 增加 。 

基于 如 上 原因 ,C-IMMJPDA 算法 针对 各 子 滤波 器 采用 统一 的 波 门 来 进行 回 
波 确 认 , 从 而 使 得 各 子 滤 波 器 使 用 相同 的 确认 回 波 集合 ,从 而 避免 上 述 不 足 , 如 
图 11-9 所 示 。 与 原 IMMJPDA 相 比 ,C-IMMJPDA 算法 对 所 有 子 滤波 器 只 进行 了 
一 次 回 波 确认 ,而 且 为 了 提供 综合 波 门 的 预测 量 测 及 其 协 方差 ,新 增加 了 预测 综 
合 过 程 。 

2) C-IMMGPDA 算法 

考虑 到 C-IMMJPDA 采用 综合 波 门 处 理 回 波 确认 ,以 及 GPDA 在 密集 杂 波 环境 
进行 数据 关联 的 优势 ,将 IMM 与 GPDA 有 机 结合 ,进行 预测 综合 来 构造 综合 波 门 ， 


ET 于 -和 
输入 交互 一 一 一 一 步 预测 1 | … | 一 步 预测 n 
1 1 
一 步 预测 1 | … | 一 步 预 测 n 预测 综合 
a ee ci i 
1 | 回 波 确 认 1 | … | 回 波 确认 ”| ! 可 波 确认 
to i! i i 
状态 更 新 1 | … | 状态 更 新 n 状态 更 新 1 | … | 状态 更 新 n 
i 1 i 
方差 修正 1 | | 方差 修正 n 方差 修正 1 | … | 方差 修正 n 
i l | 
| 模型 概率 计算 模型 概率 计算 
i 1 
输出 交 输出 交互 
(a) IMMJPDA (b) C-IMMJPDA 


图 11-9 IMMJPDA 与 C-IMMJPDA 算法 结构 比较 


形成 C-IMMGPDA 算法 ,其 递 推 流程 如 下 。 
初始 条 件 : 模型 集中 模型 的 初始 状态 和 协 方差 x (010) ,P; (010) ,模型 切换 矩阵 
Pi ,以 及 初始 模型 概率 向 量 wj (0)。 其 中 i,jE[L1,M],M 为 模型 集中 模型 个 数 。 


(1) 输入 交互 
对 于 第 j 个 模型 ,j= 二 1,…,M 有 
Bk | R= OEIC 1k) (11-257) 
M 


Po(k |k) = > CRP | k) + RR | k) — Bk | BY) Ck | kh) — BCR | kT) 


(11-258) 
M 
uk) = >) Pyui lk) (11-259) 
i=l 
u (k) = pe (11-260) 
(2) 一 步 预测 
对 于 第 j 个 模型 ,j= 二 1,…,M, 有 
ERT1IE) = F;(k+1,k) Ck | k) (11-261) 
P;(k+1 |k) = F;(k+1,k)P? (k | k)FT(k+1,k)+Q;(k) (11-262) 
志 (E 十 1) 一 本 (十 1) 癌 (十 1 |k) (11-263) 
Si (十 1) 一 本 (十 1)P(E 二 11A)EC 二 1) 十 Ri 十 1) (11-264) 


(3) 预测 综合 


M 
RRL) RY = SR++ ERTL ED (11-265) 
j=1 
M 
PRIO = Dkt1l | RP k+l |k) (11-266) 
j=l 
M 
Ze+)) = DWREDZR+D (11-267) 
j=l 
M 
Sk +1) = J utk +1) (S; k +1) 
j= 


十 [名 C&R 十 1) 一 去 有 十 1)] [ 吉 Ck 十 1) —2k+1)]"} (11-268) 
(4) 回 波 确认 
对 任意 回 波 z;(k 十 1) ,构造 如 下 统计 距离 

Ë(k+1) = (zlk+1) — êk +1))SCk +1) (zlkt+1) —2R +17 <r 
(11-269) 


假设 z(k 十 1) 一 人 十 了 ) 服 从 正 态 分 布 , 则 dCk 十 1) 近 似 服从 自由 度 为 n PAG 
(其 中 六 为 量 测 维 数 )。 用 假设 检验 来 确定 是 否 接受 (十 1) 为 确认 回 波 ,7 为 门限 值 。 

(5) GPDA 互 属 概率 计算 

对 于 第 /个 模型 ,j 一 1,…,M, 构 造 聚 概率 矩阵 下 至 [ 记 ] i= 0, mt 000, 
T, 其 中 m 为 量 测 数 ,T 为 目标 数 。 则 GPDA 互 属 概率 为 


T “i r 
Bk +D = H pews TT Dew +—e r+ E Den] 1-270) 


tr=0 r=0 r=0 tr=0 
tr¥t rAi rAi trAt 
en = fa (11-271) 
Di fa 
i=0 
& = fu (11-272) 
D fa 
t=0 


式 中 下 标 如 是 目标 标号 ,下 标 ~ 是 量 测 标号 ,c 为 归 一 化 系数 ,po 为 权重 因子 。 
(6) 状态 更 新 
对 于 第 j 个 模型 j=l, MA 


j 


HLI RHD = kH |k) HK +) DB (zlk+1) — 2 二 1)) 
i=l 


(11-273) 
K,(k+1) = Pj(k+1| DHT k + DS; (k +1) (11-274) 
P;k+1|k+1) =Pi(k+1\k)—[1—-@+D&R+1D] 


K; (k+ DS; (k+ DKI k +1) +P, k +1) (11-275) 


442 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 


Pj(k+1) = K(k+D{B RE+ DLR+1) 27( 十 1) 一 五 十 1) dT(k+1)] 


t X bek HIvy (k +1) 03 (k) — Tlk +1) O7(R+-1)}K} (R41) 


(11-276) 
其 中 
Zk+ = k1) — D pkt Âk) (11-277) 
i=0 
vj (k +1) 二 zi(k 十 1) 一 各 (k 十 1) (11-278) 
五 (十 1) = D palak +1) — êk +1)) (11-279) 
i=0 
(7) 模型 概率 更 新 
各 模型 正确 的 概率 uj(k) 为 


M 
L; k +D WO) pmi 
uj(k+1) ii a (11-280) 


M 
Di {Lk +) Diu D pai} 
m=1 


对 于 工 ;(&) 的 计算 可 以 基于 两 种 观点 : 
观点 1: 如 果 将 算法 中 的 IMM 算法 作为 一 个 独立 的 部 分 考虑 ,即将 回 波 关联 算 

法 看 作 是 对 量 测 的 前 端 处 理 , 从 而 类 似 于 IMMF 算法 ,可 得 到 

exp[ 一 1/2 SI(k 二 1)S7(k 十 1) k++] 


L;(k+1) (11-281) 
Vlr- SFD] 
观点 2: 如 果 对 算法 进行 总 体 考 虑 ,即将 IMM 与 GPDA 综合 考虑 , 则 
bes 
Vi" (k +1) pp Dye (k +1) 
L,(R4+1) = Vji"™(R+1)00 — po) + i=! (11-282) 


m y| 2r e. S;(k+1) | 
其 中 Vj(k 十 1) 为 按 第 j 个 子 滤波 器 的 量 测 预测 值 及 其 协 方差 计算 出 来 的 波 门 体 
积 , 而 


ex(k 十 1) 一 exp(— [kt D-H] S (Luck +1) -iR D]]) 


(11-283) 
(8) 输出 交互 


M 
ER+LIAED= Da k+DS,41/ 24+) (11-284) 
j=1 


M 
PR+1/4+D= Yu k+1(PRA+1/k+D 
j=l 


HCG CRAL I RAD —XR+1 A (A+) 
—x(R+1|k+1))7} (11-285) 
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1.27 多 传感器 广义 概率 数据 关联 算法 


在 多 传感器 数据 关联 与 融合 中 ,根据 不 同 的 多 传感器 融合 结构 ,可 分 为 集中 式 
多 传感器 数据 关联 及 分 布 式 多 传感器 数据 关联 。 考 虑 到 GPDA 算法 在 数据 关联 中 
的 有 效 性 ,将 第 11. 2. 6 节 给 出 的 GPDA 算法 从 单传 感 器 扩展 到 多 传感器 情况 。 针 
对 集中 式 多 传感器 数据 关联 ,将 序 贯 结 构 与 GPDA 算法 结合 ,可 以 得 到 序 贯 多 传 感 
器 广义 概率 数据 关联 算法 (SMSGPDA)。 针 对 分 布 式 多 传感器 关联 与 融合 ,为 进 一 
步 降 低 航 迹 关 联 与 融合 所 需要 的 通信 开销 ,适应 缺乏 局 部 航 迹 状 态 协 方差 的 实际 情 
况 ,可 以 采用 基于 GPDA 的 快速 航 迹 关联 与 融合 算法 (DMSGPDA)。 


1 集中 式 多 传感器 广义 概率 数据 关联 


集中 式 多 传感器 数据 关联 包括 两 种 基本 结构 : 四 并 行 集中 式 多 传感器 数据 关 
联 ; @ 序 贯 集中 式 多 传感器 数据 关联 。 

假设 系统 中 有 Ns 个 传感器 ,* 为 传感器 号 ,s 二 1,… ,Ns, 各 个 传感器 的 量 测 误 
差 彼此 不 相关 ,整体 的 目标 数 为 ,目标 用 1 表示 ,t==1,…,T, 并 行 集中 式 多 传 感 
器 数据 关联 将 所 有 传感器 获取 的 量 测 信息 与 目标 同时 关联 ,进行 目标 状态 更 新 。 
序 贯 集中 式 多 传感器 数据 关联 实际 上 是 单传 感 器 数据 关联 的 序 贯 处 理 方式 。 先 利 
用 单传 感 数据 关联 算法 处 理 传感器 1 的 量 测 信息 ,得 到 的 状态 更 新 值 作为 下 一 个 
传感器 的 状态 预测 ,再 次 使 用 单传 感 数据 关联 算法 进行 下 一 个 传感器 量 测 的 数据 
关联 处 理 , 直 到 处 理 完 所 有 的 传感器 量 测 ,最 后 得 到 多 传感器 数据 关联 的 状态 
更 新 。 

考虑 上 述 集中 式 多 传感器 数据 关联 的 基本 结构 ,我 们 将 GPDA 算法 作为 关联 核 
心算 法 ,分 别 与 并 行 结构 、 序 贯 结构 结合 ,构成 并 行 多 传感器 广义 概率 数据 关联 算法 
(PMSGPDA) 以 及 序 贯 多 传感器 广义 概率 数据 关联 算法 (SMSGPDA)。 其 结构 如 
图 11-10 和 图 11-11 所 示 。 


fej f 传 
感 感 感 
器 器 器 
1 2 Ns 
量 量 量 
Wy M 测 
Xi(k-1|k-1), Pi(k-1|k-1) | Fic, pa 
SAEED PAE) Fk), Pd 
2 广义 概率 数据 算法 (GPDA) i, or 


图 11-10 PMSGPDA 算法 结构 图 
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RD), Py AT) | Alc, PIC) ,| 2 al RHD. PA 
Ê (k-1|k-1), Pohl1lk-1 rxn Sao, PHD | 广义 概 广义 概 | Ekik), Palle 
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BD), PKII1) | GPDA | FIK. PIKK | GPDA| | GPDA | BHD, PHD 


图 11-11 SMSGPDA 算法 结构 图 


并 行 结构 同时 使 用 所 有 传感器 的 量 测 , 较 序 贯 结构 计算 复杂 。 随 着 传感器 数目 
以 及 杂 波 密度 的 增加 ,并 行 结构 算法 的 计算 量 的 增长 速度 较 序 贯 结构 算法 高 许多 ， 
但 性 能 却 不 如 序 贯 结构 算法 。 可 见 ,在 实际 应 用 过 程 中 , 序 贯 结 构 更 可 取 , 并 且 易 于 
理解 和 实现 。 考 虑 序 贯 结构 的 优势 ,在 PMSGPDA 与 SMSGPDA 中 ,我 们 更 为 关注 
SMSGPDA 算法 ,下 面 给 出 其 具体 算法 流程 。 

1) 初始 条 件 

在 & 一 1 时 刻 ,各 个 目标 的 状态 估计 XX,(4 一 1|k 一 1) 及 协 方差 P,(4 一 1|k 一 1) ,其 
iSl T. 

2) 第 一 个 传感器 (*=1)GPDA 处 理 

采用 单传 感 器 GPDA 算法 得 到 第 一 个 传感器 量 测 处 理 后 的 状态 估计 XX;(k|k) 及 
协 方差 P;(kIk) ,其 中 ;==1。 即 


KiCk | k) = Kilk|k—1)+RKiCk) X) pi Ch) vk) (11-286) 
i=0 
PiCk|k) = BPCk | k—1) + — (a+ BR PCR | k) +P) 
(11-287) 
其 中 
Pi(k) = Ki(k) Pr (k) (Ki (k))T (11-288) 


me 
Pr(k) = X pi (k) vi Ck) (vi, (RYT — vik) Coi Ck) )T (11-289) 
i=l 


vik) = X pik) vi Ck) (11-290) 

X: (k\k—1),Piklk— 1) SE k MAERA s XI EER 的 状态 预测 及 其 协 方差 阵 ， 

Ki(k) 是 上 时刻 传感器 s 对 目标 t 的 增益 阵 , vi (k) 是 上 时 刻 传感器 : 的 量 测 i 与 目标 
t 预 测量 测 的 残 差 ,. 上 面 ;二 1。 
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3) 第 s(s 二 2,…, Ns) 个 传感器 GPDA 处 理 

将 第 ;一 1 个 传感器 处 理 后 的 状态 估计 X:-!(k|k) 及 协 方差 PC) 作为 第 
个 传感器 的 状态 预测 X; (|A 一 1) 及 协 方差 P;(k|k 一 1) ,采用 GPDA 算法 得 到 第 ;个 
传感器 的 状态 估计 Xi(k1k) 及 协 方差 P;(k1k)。 该 步骤 为 一 个 递 推 过 程 ,直到 计算 至 
s=Ns。 

4) 将 第 3) 步 最 终 输出 的 状态 XX Ce |) BDI HE PX (RIk) 作 为 时 刻 ,Ns 个 传 
感 器 数据 关联 处 理 后 的 状态 更 新 。 


2 分 布 式 多 传感器 广义 概率 数据 关联 


分 布 式 结构 可 以 以 较 低 的 费用 获得 较 高 的 可 靠 性 和 可 用 性 ,可 减少 数据 总 线 的 
频 宽 和 降低 处 理 要 求 , 当 一 个 传感器 降级 ,其 观测 结果 不 会 损害 整个 多 传感器 数据 
融合 功能 和 特性 ; 它 可 以 逐步 增加 要 实现 自动 化 功能 的 数量 ,而 且 能 使 系统 结构 适 
应 控制 中 心 的 操作 要 求 ; 并 且 也 有 与 集中 式 结构 相近 似 的 精度 。 因 此 ,分 布 式 结构 
在 目前 的 多 传感器 融合 中 有 广泛 的 应 用 ,如 空中 交通 管制 系统 ,海上 监视 系统 .地 基 
防空 系统 ,海上 作战 系统 和 多 平台 融合 系统 等 。 

针对 分 布 式 多 传感器 数据 关联 与 融合 ,对 于 融合 节点 而 言 , 就 是 要 处 理 局 部 航 
迹 的 关联 与 融合 。 航 迹 关 联 与 融合 算法 不 仅 需要 局 部 航 迹 的 状态 估计 还 需要 局 部 
航 迹 的 状态 协 方差 ,此 外 ,为 了 计算 局 部 航 迹 之 间 的 互 协 方差 ,还 需要 很 多 额外 信 
息 , 如 局 部 航 迹 产生 时 的 滤波 增益 .观测 矩阵 .状态 转移 矩阵 以 及 量 测 噪声 阵 等 。 并 
且 由 于 目标 的 机 动 ,传感器 在 获取 其 局 部 航 迹 时 ,往往 并 不 一 定 采 用 单 模型 ,这 更 进 
一 步 增加 了 互 协 方差 的 计算 难度 。 

在 某 些 应 用 中 (机 载 系统 ) ,通信 带宽 并 不 像 地 面 系统 那么 充裕 , 随 着 战场 环境 
日 益 复杂 ,同时 对 机 载 多 任务 的 需求 明显 增加 ,这 使 得 机 载 平 台 之 间 的 通信 链 路 负 
担 显著 加 重 ,为 了 工程 化 的 需要 ,要 求 机 载 平 台 之 间 进 行 航 迹 关联 和 融合 必须 传送 
的 数据 尽 可 能 地 少 。 而 在 目前 的 航 迹 关联 和 融合 算法 中 ,最 少 都 需要 局 部 航 迹 的 状 
态 和 状态 协 方差 。 另 一 方面 .传感器 在 产生 局 部 航 迹 时 ,并 不 一 定 在 得 到 状态 估计 
的 同时 还 能 得 到 状态 协 方差 ,如 传感器 采用 a-8 滤波 器 (a-BY 滤波 器 ) 进 行 跟踪 时 ， 
就 无 法 获得 状态 协 方差 。 在 目前 的 实际 应 用 中 ,a-8 滤波 器 (a-BY 滤波 器 ) 却 是 经 常 
被 采用 的 。 

考虑 局 部 航 迹 状 态 协 方差 不 存在 以 及 进一步 降低 航 迹 关联 与 融合 所 需 通 信和 负 
载 的 实际 情况 ,我 们 将 GPDA 算法 扩展 到 分 布 式 航 迹 关联 与 融合 中 去 ,在 关联 与 融 
合 过 程 中 充分 考虑 目标 与 目标 局 部 航 迹 的 非 一 一 对 应 性 ,将 目标 与 局 部 航 迹 的 对 应 
性 以 互 属 概率 形式 表现 ,在 融合 中 综合 系统 航 迹 的 历史 信息 与 当前 局 部 航 迹 信息 ， 
从 而 得 到 基于 GPDA 的 快速 航 迹 关联 与 融合 算法 (DMSGPDA)。 

在 DMSGPDA 算法 中 ,直接 将 局 部 航 迹 的 状态 估计 看 作 一 种 “ 伪 量 测 ”, 从 而 将 
融合 节点 的 航 迹 关联 与 融合 转化 为 数据 关联 问题 。 其 具体 算法 步骤 如 下 。 
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O 设 传感器 个 数 为 Ns, 对 于 其 中 的 传感器 ;5,5 一 1,… ,Ns, 其 局 部 航 迹 为 :一 1,…， 
T.T, 为 局 部 航 迹 数 。 在 时刻, 传感器 :中 的 局 部 航 迹 状 态 为 zi(k) ,1 二 1,…, T, o 


N, 
则 局 部 航 迹 总 数 为 No = DIT, 0 


将 局 部 航 迹 状态 作为 “ 伪 量 测 ”, 确 定 系 统 航 迹 的 状态 初 值 为 
X:(0 | 0) = 0, i= l,e, Namost = l;e, Tos = 1,1, N, (11-291) 
根据 局 部 航 迹 所 来 源 的 传感器 ,确定 系统 航 迹 的 初始 协 方差 P; (0l 0), i= 


Lys Noun» 
@ 对 Nw 个 系统 航 迹 进行 状态 预测 
K(k | k—-1) = F;(k—1) Ñ: (k—1|k>1), i=1,.,Nom (11-292) 
PiCk|k—1) = Fk — DP;k—1 | k—1)F:(k—1) +01), i= 1r, Nam 
(11-293) 
回 波 确认 ( 航 迹 关联 ) 
Si(k) = Hi(R)P (RI HT (k) HR; (k), i = Letts Num (11-294) 


Zk |k—1) = HA) Xk | k-10), i= l,e, Num (11-295) 

如 果 下 式 成 立 则 量 测 有 效 , 即 存在 航 迹 关联 
g = (zilk) — Zilk | k —1))S: Ck) Gk) — Zk | R-II) Sy, i= 1y 0 Num 
(11-296) 


其 中 ,y 是 Xx? 假设 检验 的 门限 值 。 

对 于 确认 的 回 波 ,进行 累积 记 数 ,来 标志 该 系统 航 迹 关联 的 局 部 航 迹 。 

© 互 属 概率 计算 

根据 GPDA 算法 的 互 属 概率 计算 ,获得 互 属 概率 值 。 

© 状态 更 新 ( 航 迹 融 合 ) 

使 用 GPDA 的 状态 估计 公式 ,得 到 状态 更 新 结果 。 

OD 系统 航 迹 合并 

采用 M/N 滑 窗 逻 辑 进 行 系统 航 迹 融 合 处 理 , 当 在 N 次 回 波 确认 中 , 某 一 局 部 
航 迹 ( 非 系统 航 迹 起 始 的 局 部 航 迹 ) 被 关联 M 次 以 上 , 则 认为 该 局 部 航 迹 与 系统 航 迹 
是 同一 目标 。 

由 于 在 初始 阶段 ,我 们 是 对 每 条 局 部 航 迹 均 作为 系统 航 迹 处 理 ,这 时 ,需要 合并 
系统 航 迹 ,其 具体 合并 策略 如 下 

(Kk | k) ,PC | k)}= (Kk | bP, Ck | Bd} ,jCm) 
= arg{min{ Det (Pa (k | &))}} (11-297) 


式 中 Pp (k|k) 是 确认 关联 的 系统 航 迹 , (X, Celk) ,P;(k|k)) 是 合并 后 的 系统 航 迹 。 
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11.28 VDA 算 法 


VDA 算法 是 一 种 批 处 理 算法 。VDA 算法 是 一 种 解决 地 检测 概率 、 重 杂 波 概率 
环境 下 目标 跟踪 问题 的 有 效 算法 。VDA 算法 是 根据 Viterbi 算法 和 隐 马 尔 可 夫 模 型 
(hidden Markov model-HMM) 技 术 建 立 的 一 个 Viterbi 数据 关联 算法 。Viterbi 数 
据 关联 跟踪 算法 是 将 每 一 时 刻 到 来 的 量 测 , 一 次 分 配给 当前 时 刻 的 Viterbi 架构 的 
节点 中 ,根据 前 一 时 刻 的 状态 预测 值 ,计算 每 一 个 预测 对 于 每 一 个 量 测 值 的 转移 代 
价 ,依次 计算 转移 节点 路 径 的 代价 函数 ,由 代价 函数 最 小 的 节点 的 量 测 进 行 状态 更 
新 ,从 而 在 一 定 的 延迟 后 得 到 最 优 路 径 或 者 航 迹 。VDA 算法 基于 动态 规划 算法 的 
目标 与 量 测 的 最 优 关联 算法 ,因此 计算 量 的 增加 是 有 限 的 。VDA 算法 引入 了 目标 
可 视 性 ,可 以 自动 实现 目标 航 迹 起 始 与 终结 。 

VDA 算法 是 一 种 固定 延 时 滞后 的 滤波 器 , 延 时 输出 航 迹 。 澳 大 利 亚 学 者 的 研 
究 表 明 , 复 杂 环 境 下 VDA 算法 的 目标 跟踪 性 能 要 优 于 PDA 算法 ,并 有 优 于 PDA 算 
法 的 航 迹 起 始 性 能 。VDA 算法 类 似 于 MHT 算 法 ,但 是 计算 量 却 要 远 远 小 于 MHT 
算法 。 处 理 多 目标 ( 非 交 又) 场景 需要 通过 起 始 多 个 VDA 算法 来 实现 。 对 于 跟踪 机 动 
目标 , 则 需要 对 原 算法 做 适当 的 改进 ,例如 采用 将 VDA 算法 与 多 模型 (IMM) 相 结合 。 

假设 目标 的 运动 模型 为 

Xi = Cix, + We (11-298) 

zx = Dixi + v (11-299) 
其 中 xx 为 目标 在 雷达 坐标 系 下 的 状态 向 量 ,x 为 雷达 坐标 系 的 量 测 ,w 和 wi 为 堆 
均值 互 不 相关 的 高 斯 白 噪 声 过 程 , 协 方差 分 别 为 Qi Re 。 雷 达 量 测 空间 的 径 向 距 
Rg, 和 多 普 勒 Rr, 方位 角 Axk RI BRAIRE xi =[Rg: Rri Azi] o WUA Uk TE 
测 空间 内 服从 泊 松 分 布 ,为 每 个 滤波 器 引入 了 波 门 以 减 小 Viterbi 构架 内 相应 节点 
转移 代价 的 计算 量 , 仅 需 计 算 波 门 内 相应 量 测 的 转移 代价 。 

假设 杂 波 在 量 测 空间 内 服从 均匀 分 布 , 杂 波 数 服从 泊 松 分 布 。 

设 & 时 刻 的 确认 量 测 集合 是 


Ze = {eed (11-300) 
其 中 m, 是 确认 区 域内 的 量 测 数 , 则 量 测 的 积累 集合 可 以 表示 为 

BHAZ i (11-301) 
每 个 时 刻 的 目标 量 测 事件 集合 为 

Æ = {4}, (11-302) 


其 中 , 当 i= 1 时 ,为 k 时 刻 “ 目 标 不 存在 "事件 ; 当 i=0 时 ,为 k 时刻 “目标 存在 但 
不 可 测 ”" 事 件 ; 当 i 三 1 时 ,为 时 刻 “ 第 i 个 量 测 值 来 自 目 标 ” 事 件 。 
在 Viterbi 构架 中 的 最 优 构架 路 径 应 对 应 着 最 优 的 量 测 与 目标 的 关联 。 
在 最 大 似 然 意义 下 , Viterbi 构架 中 最 优 构架 路 径 应 满足 
max p(Zi ,Da Zi On Oh | XO (11-303) 


Fy tjaja 
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令 d;(k) 为 节点 j 的 构架 路 径 代价 ,a;; (48) 为 节点 i 转移 到 节点 7 的 转移 代价 。 
对 式 (11-303) 取 负 对 数 , 解 得 k& 时刻 最 优 构架 路 径 代价 为 


min{d;(k)} = min{min{d; (k — 1) + ay (k) }) (11-304) 
从 k& 一 1 时 刻 的 节点 i 转移 到 时 刻 节 点 7 的 转移 代价 为 
—In(V; (k— 1) "Bi(k)) j 2—1,0 
aij (k) = 1 一 ln(V; (k — DD BPC pr N (z; Ck); (11-305) 
Elk | k—1).S;(k | k—1)}) j 宇 1 
其 中 
meni) (1— pelk | k—1))o; (k) j=-1 
Bk) = np | k—1)o; (k) j=0 (11-306) 
Cmi — 1) (mi) papepelk | k—1)o: (RY jG S1 


其 中 6 (kh) WAAR: Vi(k 一 1) 为 节点 i 预测 的 波 门 体积 ,ymi) 为 G0 时 的 杂 
波 概率 : Pe (klk 一 1) 为 k 时 刻 目 标的 存在 先 验 概率 ; z;(kIk 一 1) 为 k 一 1 时 刻 的 节点 
给 出 的 状态 预测 ; S;(k|k 一 1) 为 预测 量 测 误差 。 目 标的 状态 更 新 采用 卡尔 曼 滤波 


算法 。 
第 j 条 构架 路 径 置 信和 度 为 
de (11-307) 
= 
Sexp(— dj (k)) 
i=-1 
目标 的 存在 概率 为 
pe(k) 21 —c4(k) (11-308) 


目标 的 存在 概率 用 于 目标 航 迹 的 自动 起 始 与 终结 。 

VDA 算法 将 每 一 时 刻 到 来 的 量 测 ,一 次 分 配给 当前 时 刻 的 构架 的 节点 中 ; 根据 
k 一 1 时 刻 的 状态 预测 值 ,计算 & 时刻 的 转移 代价 ; 依次 计算 转移 节点 连接 路 径 的 代 
价 函 数 ,由 代价 函数 最 小 的 节点 的 量 测 进行 状态 更 新 ; 最 后 由 动态 规划 算法 获得 确 
认 航 迹 。 


11.3 分 布 式 航 迹 关 联 


1.31 基于 统计 的 分 布 式 航 迹 关联 


由 于 分 布 式 结构 可 以 较 低 的 费用 获得 较 高 的 可 靠 性 和 可 用 性 ,可 以 减少 数据 总 
线 的 频 宽 和 处 理 要 求 , 当 一 个 信 源 降级 ,其 观测 结果 不 会 损害 整个 多 源 信息 融合 功 
能 和 特性 , 它 可 以 逐步 增加 要 实现 自动 化 功能 的 数量 ,而 且 能 使 系统 结构 适应 控制 
中 心 的 操作 要 求 , 并 且 也 有 与 集中 式 结构 相同 或 类 似 的 精度 。 因 此 ,在 设计 新 的 系 
统 时 ,分 布 式 结构 已 成 为 优先 选用 的 方案 , 它 在 空中 交通 管制 系统 ,海上 监视 、 地 面 


站 
防空 系统 ,海上 作战 系统 和 多 平台 融合 等 系统 中 都 有 着 广泛 的 应 用 前 景 。 另 外 ,就 
现 有 的 分 散 式 多 传感器 系统 的 改造 来 看 ,分 布 式 结构 是 一 种 自然 的 合理 的 和 最 经 
济 的 选择 。 例 如 ,目前 的 舰 载 多 传感器 系统 大 多 数 是 分 散 式 结构 ,几乎 每 个 传感器 
都 有 自己 的 局 部 处 理 器 ,其 情报 指挥 控制 中 心 主要 是 依靠 人 工 进行 少量 的 去 重复 及 
归 一 处 理 , 显 然 要 把 这 种 系统 改造 成 计算 机 控制 的 自动 化 信息 融合 系统 ,分 布 式 结 
构 是 最 经 济 、 最 合理 的 选择 。 

在 分 布 式 多 信 源 环境 中 ,每 个 信 源 都 有 自己 的 信息 处 理 系统 ,并 且 各 个 系统 中 
都 收集 了 大 量 的 目标 航 迹 信息 。 那 么 ,一 个 重要 问题 是 如 何 判断 来 自 于 不 同系 统 的 
两 条 航 迹 是 否 代表 同一 个 目标 ,这 就 是 航 迹 与 航 迹 关联 问题 ,简称 航 迹 关联 或 航 迹 
相关 问题 ,实际 就 是 解决 传感器 空间 覆盖 区 域 的 重复 跟踪 问题 ,因而 航 迹 关联 也 称 
为 去 重复 ,同时 它 也 包含 了 将 不 同 目 标 区 分 开 来 的 任务 。 当 传感器 级 的 航 迹 间 相 距 
很 远 并 且 没有 干扰 、\ 杂 波 的 情况 下 ,关联 问题 比较 简单 。 但 在 多 目标 干扰、 噪声 和 
交叉 、 分 岔 航 迹 较 多 的 场合 下 , 航 迹 关 联 问题 就 变 得 比较 复杂 ,再 加 上 传感器 之 间 在 
距离 或 方位 上 的 组 合 失 配 ,传感器 位 置 误差 .目标 高 度 误 差 .坐标 变换 误差 等 因素 的 
影响 ,使 有 效 关联 变 得 更 加 困难 。 

用 于 航 迹 关联 的 算法 通常 有 基于 统计 数学 的 方法 、 基 于 模糊 数学 的 方法 、 基 于 
灰色 理论 的 方法 、 基 于 神经 网 络 的 方法 等 。 常 用 的 基于 统计 数学 的 航 迹 关联 算法 
有 : 加 权 和 修正 航 迹 关联 算法 、 序 贯 航 迹 关联 算法 、 统 计 双 门限 航 迹 关联 算法 、 最 邻 
近 域 和 K 近 域 航 迹 关联 算法 修正 的 K 近 域 航 迹 关 联 算法 、 多 局 部 节点 情况 下 的 统 
计 航 迹 关联 算法 .不 等 样本 容量 下 基于 统计 理论 的 航 迹 关联 算法 。 


1.32 基于 模糊 推理 与 灰色 理论 的 航 迹 关联 


由 于 传感器 测量 误差 目标 分 布 情况 .目标 运动 规律 及 数据 处 理 方法 等 因素 的 
影响 ,要 判断 来 自 两 个 局 部 节点 的 航 迹 是 否 对 应 于 同一 个 目标 ,有 时 是 很 困难 的 , 特 
别 是 在 密集 目标 环境 下 或 交叉 、 分 岔 及 机 动 航 迹 较 多 的 场合 。 对 于 运动 平台 上 的 传 
感 器 还 存在 着 导航 、 传 感 器 校准 及 转换 和 延迟 误差 等 ,这 些 误差 又 进一步 增加 了 航 
迹 关 联 处 理 复杂 性 。 当 系统 包含 较 大 的 导航 、 传 感 器 校准 及 转换 和 延迟 误差 时 ,有 
时 统计 方法 显得 力不从心 ,需要 寻求 其 他 方法 。 由 于 在 航 迹 关联 判决 中 存在 较 大 的 
模糊 性 ,而 这 种 模糊 性 可 以 用 模糊 数学 隶属 度 概念 来 描述 这 两 个 航 迹 的 相似 程度 。 

常用 的 算法 有 : 模糊 双 门 限 航 迹 关联 算法 、 基 于 模糊 综合 函数 的 航 迹 关联 算法 、 
模糊 综合 评判 航 迹 关联 算法 、 灰 色 航 迹 关 联 算法 、 多 局 部 节点 情况 下 的 模糊 航 迹 关 
联 算法 及 灰色 航 迹 关联 算法 不 等 样本 容量 下 基于 模糊 综合 分 析 。 


习题 


1. 简 述 递归 集中 式 方法 和 递归 分 布 式 方法 的 思想 ,比较 两 者 的 优 缺 点 。 
2. 简 述 属性 测度 识别 模型 的 计算 步骤 , 画 出 流程 图 。 


A ETTER EARN 
3. 请 列 出 满足 TRUSE. 
4. 给 定 两 类 目标 ,每 类 目标 的 特征 向 量 有 2 个 特征 参数 ,其 中 第 一 类 目标 有 9 
个 已 知 取 值 , 见 表 11-1。 


表 11-1 特征 参数 表 


第 二 类 目标 有 6 个 已 知 观测 , 见 表 11-2。 
表 11-2 特征 参数 表 


现 有 三 个 目标 ,其 模糊 观测 分 别 为 : (1.24,1.80),(1.28,1.84),(1.40,2.04) 。 

(1) 选取 正 态 型 隶属 度 函 数 ,分 别 计算 三 个 观测 对 两 类 目标 的 展 度 。 其 中 展 度 
01, =0. 1502) =0. 65,012: =0. 13,oz =0. 27 50, =0. 09 50, =0. 09,02 =0. 13. 

(2) 分 别 采用 相似 性 度量 范 数 和 不 确定 推理 两 种 方法 进行 硬 判 决 ,对 三 个 目标 
进行 分 类 ,并 比较 两 者 的 结果 。 

(3) 取 参 数 权重 a =0. doa, 三 0.6, 使 用 加 权 模 糊 隶 属 度 的 目标 识别 方法 ,对 三 
个 目标 进行 识别 。 

(4) 使 用 区 间 值 化 的 方法 对 其 进行 标准 化 。 

(5) 分 别 计算 第 三 个 目标 数列 和 前 两 个 目标 数列 的 灰 关 联 度 系 数 ,并 使 用 平均 
值 法 计算 灰 关联 度 。 

(6) 对 于 每 个 指标 ,划分 了 4 个 级 别 ,计算 属于 各 类 的 属性 测度 。 

(7) 采用 最 大 属性 测度 准则 ,使 用 计算 的 属性 测度 进行 分 类 。 

(8) 假设 服从 正 态 分 布 , 使 用 最 大 似 然 估 计 的 方法 ,进行 分 别 估计 目标 隶属 于 类 
别 1 和 类 别 2 的 条 件 概 率 。 

(9) 现 有 已 知 属于 一 类 的 两 个 目标 (1. 24,1. 80) ,(1. 28,1. 84) 。 假 设 两 类 目标 
出 现 的 概率 均等 ,结合 (8) 中 计算 出 的 条 件 概率 ,利用 极 大 后 验 概率 准则 进行 目标 识 
别 融 合 。 
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12.1 导航 系统 概述 


1211 惯性 导航 系统 


惯性 导航 系统 (inertial navigation system,INS) 的 基本 工作 原理 是 以 
牛顿 第 二 定律 (惯性 定律 ) 为 基础 ,利用 加 速度 计 和 陀螺 仪 分 别 测量 载体 的 
加 速度 和 角速度 ,经 过 积分 运算 来 求解 载体 的 姿态 .位 置 和 速度 等 导航 信 
息 。 在 地 球 表面 运动 的 简化 惯性 导航 系统 原理 如 图 12-1 所 示 。 


pe 1 
地- 

=| 1R =o 

t= Vy 

Aol 1 

UR be] seco} +] f | | 

~ AA 1 1 

lp y, ! 

bese. eee eee ad I- 
it 算 机 显示 器 


图 12-1 惯性 导航 简化 原理 图 


在 陀螺 稳定 平台 上 放置 两 个 加 速度 计 Ar 及 Ae。 稳定 平台 的 作用 就 
是 保证 在 整个 导航 过 程 中 ,使 加 速度 计 Ay 及 Ar 的 敏感 轴 始 终 保持 向 东 
和 向 北 , 且 在 当地 水 平面 内 。 从 而 使 加 速度 计 As 测量 沿 东 西方 向 的 加 速 
E ,加 速度 计 Ay 测量 沿 南北 方向 的 加 速度 。 加 速度 计 的 输出 信号 分 别 为 
ay 和 ag ,将 测 得 的 加 速度 信号 进行 一 次 积分 后 ,得 到 载体 的 速度 分 量 
Vy = [i aude + Vx 
(12-1) 
Ve = [iaede+Ven 
IRP V vo 、Va 分 别 为 载体 的 北向 和 东 向 初始 速度 。 
将 式 (12-1) 再 积分 一 次 ,可 得 到 载体 相对 地 球 的 经 度 和 纬度 变化 量 
AA 和 Ap。 如 果 输 入 经 度 和 纬度 的 初始 条 件 , 即 可 得 到 载体 的 瞬时 经 度 和 
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p= El Vaart w 
a (12-2) 
A= 去 | Veseogde + ay 
SOP Ao spo 分 别 为 载体 的 经 度 和 纬度 初始 值 。 
由 上 述 惯性 导航 基本 原理 可 知 ,基本 惯性 导航 系统 应 包含 如 下 几 部 分 ， 
O 三 轴 陀 螺 稳 定 平台 : 它 给 加 速度 计 测 量 加 速度 提供 坐标 基准 。 同 时 可 从 相 
应 的 稳定 轴 拾 取 运 载体 姿态 角 信和 号。 稳定 平台 把 加 速度 计 、 陀 螺 仪 与 运载 体 角 运动 
隔离 ,这 对 加 速度 计 、 陀 螺 仪 的 设计 可 放松 一 些 动 特性 的 要 求 。 
@ 加 速度 计 : 用 来 测量 运载 体 的 运动 加 速度 ,给 导航 系统 提供 原始 有 用 数据 。 
© 惯 导 计算 机 : 它 完 成 导航 参数 的 计算 ,另外 要 计算 加 给 陀螺 仪 力矩 器 的 指令 
ra ,用 来 控制 平台 稳定 在 地 理 坐标 系 内 。 
© 导航 参数 显示 器 : 显示 经 纬度 .9p, 速 度 V, 航 向 天, 航程 S 等 , 供 领航 人 员 


使 用 。 
© 供电 电源 : 加 速度 计 、 陀 螺 仪 计算机、 显示器 等 需要 供电 ,所 以 必须 有 专用 
的 电源 设备 。 


建立 在 惯性 原理 基础 上 的 惯性 导航 系统 不 需要 任何 外 来 信息 ,也 不 会 向 外 辐射 
任何 信息 ,惯性 导航 是 自主 式 导 航 系统 ,具有 完全 独立 工作 性 能 , 仅 靠 惯 性 导航 系统 
本 身 就 能 在 全 天 候 条 件 下 ,在 全 球 范围 内 和 任何 介质 环境 里 自主 地 、` 隐 项 地 进行 连 
续 的 三 维 定位 和 三 维 定向 ,这 种 同时 具备 自主 性 、 隐 项 性 和 能 获取 载体 完备 运动 信 
息 的 独特 优点 是 诸如 无 线 电 导航 、 卫 星 导航 和 天 文 导 航 等 其 他 导航 系统 无 法 比拟 
的 ,尽管 这 些 导航 系统 的 某 些 导 航 性 能 可 能 远 远 优 于 惯 导 系 统 ,但 惯 导 仍然 是 某 些 
国防 战略 武器 (如 洲际 导弹 ) 不 可 缺少 的 核心 导航 设备 。 


1212 全球 卫星 导航 系统 


全 球 卫 星 导航 系统 (global navigation satellite system,GNSS) 是 一 种 天 基 无 线 
电导 航 系统 , 它 主要 由 三 部 分 组 成 : 空间 段 、. 地 面 控制 段 和 用 户 段 。GNSS 能 够 在 全 
球 范围 内 ,人 全天候、 实时 、 连 续 地 为 多 个 用 户 提 供 高 精度 的 三 维 位 置 、 速 度 及 时 间 信 
息 , 具 有 很 强 的 军事 用 途 和 广阔 的 民用 前 景 ,因此 许多 国家 和 国际 机 构 均 大 力 开展 
这 方面 的 研究 。 目 前 已 经 投入 运营 或 正在 建设 的 几 个 主要 的 卫星 导航 系统 有 : 美国 
的 全 球 定位 系统 (global positioning system,GPS)0 "3 俄罗斯 的 全 球 导 航 卫星 系统 
(global navigation satellites system, GLONASS)™ .欧洲 的 伽利略 全 球 卫 星 导航 系 
统 (GALILEO)5 9 、 中 国 的 北斗 导航 系统 5 裤 等 ,这 其 中 又 以 GPS 的 应 用 最 为 
广泛 : 

GPS 是 20 世纪 70 年 代 由 美国 陆海空 三 军 联合 研制 的 新 一 代 空 间 卫 星 导航 定 
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位 系统 。 其 主要 目的 是 为 陆 . 海 . 空 三 大 领域 提供 实时 、 全 天 候 和 全 球 性 的 导航 服 
务 , 并 用 于 情报 收集 、 核 爆 监测 和 应 急 通信 等 一 些 军事 目的 。 
GPS 定位 的 基本 原理 是 根据 高 速 运动 的 卫星 瞬间 位 置 作为 已 知 的 起 算数 据 , 采 
用 空间 距离 后 方 交会 的 方法 ,确定 待 测 点 的 位 置 。 如 图 12-2 所 示 ,假设 ;时刻 在 地 
面 待 测 点 上 安置 GPS 接收 机 ,可 以 测定 GPS 信和 号 到 达 接收 机 的 时 间 Arz, 再 加 上 接收 
机 所 接收 到 的 卫星 星 历 等 其 他 数据 ,可 以 确定 以 下 四 个 方程 式 。 因 此 想 知道 接收 机 
所 处 的 位 置 , 至 少 要 能 接收 到 4 个 卫星 的 信号 。c 表示 星 历 数据 ,d; 表示 第 i 个 卫星 
信号 到 达 地 面 待 测 点 的 距离 , 且 di = Ar; X EE 
GPS 定位 系统 由 以 下 三 部 分 组 成 : GPS pgi 
卫星 星座 (空间 部 分 )、 地 面 监控 系统 (地 面 控 = 
制 部 分 ) 和 GPS 信号 接收 机 (用 户 设备 部 分 )。 
GPS 的 空间 部 分 由 24 颗 卫 星 组 成 (21 LT 
卫星 ,3 颗 备 用 卫星 ) , 它 位 于 距 地 表 20200km 
的 上 空 ,均匀 分 布 在 6 个 轨道 面 上 (每 个 轨道 
面 4 颗 ) ,轨道 倾角 为 55"。 卫 星 的 分 布 使 得 
在 全 球 任何 地 方 .任何 时 间 都 可 观测 到 4 颗 [0 中 a 
以 上 的 卫星 ,并 能 在 卫星 中 预存 导航 信息 ; toa 
GPS 的 卫星 因为 大 气 摩擦 等 问题 , 随 着 时 间 
的 推移 ,导航 精度 会 逐渐 降低 。 地 面 监控 部 [E122 CED ee 
分 包括 一 个 主 控 站 ,二 个 注入 站 和 五 个 监测 站 ; 主 控 站 的 作用 是 收集 各 个 监测 站 所 
测 得 的 伪 距 和 积分 多 普 勒 观测 值 环境 要 素 等 数据 ,计算 每 颗 GPS 卫星 的 星 历 .时 钟 改 
正 量 ,状态 数据 以 及 信和 号 的 大 气 层 传播 修正 ,并 按 一 定 的 形式 编制 成 导航 电文 ,此 外 还 
控制 和 监视 其 余 站 的 工作 情况 并 处 理 调度 GPS 卫星 ; 注入 站 的 作用 是 将 主 控 站 传 来 
的 导航 电文 ,在 卫星 飞越 其 上 空 时 ,将 相应 的 导航 电文 注入 到 相应 的 GPS 卫星 中 ; 用 
户 部 分 即 GPS 接收 机 ,主要 是 接收 跟踪 、 处 理 卫星 信号 ,给 出 导航 定位 和 时 间 等 信息 。 
GPS 系统 可 用 于 导航 定位 和 精密 授时 ,具有 定位 精度 高 .定位 误差 有 界 及 长 期 
导航 稳定 性 好 等 优点 ,但 GPS 信和 号 是 一 种 无 线 电 信和 号 ,不 可 避免 地 存在 抗 干扰 能 力 
差 及 信号 易 被 建筑 物 遮挡 导致 接收 机 无 法 定位 的 缺点 。 
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1213 景象 匹配 导航 系统 


景象 匹配 (scene matching,SM) 是 将 两 幅 在 不 同时 间或 不 同 环境 条 件 下 拍摄 的 
图 像 进行 目标 、 特 征 点 `. 地 形 等 方面 的 匹配 ,以 确定 两 者 在 位 置 或 属性 上 的 关联 ,是 
一 种 重要 的 飞行 器 自主 导航 方法 。 

景象 匹配 辅助 导航 系统 (scene matching-aided navigation system, SMNS) 是 利 
用 成 像 传感器 (如 可 见 光 、 红 外 、 微 波 雷达 等 成 像 传 感 器 ) 在 飞行 器 飞行 过 程 中 录取 
预定 区 域 ( 景 象 匹 配 区 ) 的 景物 图 像 , 实 时 地 将 获取 的 图 像 数 据 ( 实 时 图 ) 与 预先 存储 
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在 飞行 器 上 的 基准 图 像 数据 (基准 图 ) 进 行 比较 ,获取 飞行 器 当前 的 绝对 位 置 或 相对 
目标 的 位 置 数据 。 景 象 匹配 导航 原理 如 图 12-3 所 示 。 
SMNS 数据 源 主要 包含 两 个 部 分 : 数字 基准 
图 和 图 像 传感器 。 数 字 基 准 图 是 利用 侦察 卫星 、 
侦察 飞机 或 其 他 飞行 器 对 地 形 .地貌 . 地 物 等 景物 
信息 进行 预先 测定 ,再 由 计算 机 处 理 成 数字 信息 ， 
然后 储存 在 计算 机 内 的 存储 介质 上 ,其 图 像 数据 
分 辩 率 可 达 米 级 ,从 而 可 实现 单一 目标 的 特征 识 
ae 别 。 目 前 机 载 高 速度 ,大 容量 的 动态 随机 存储 器 
景象 严 配 适 配 区 和 光盘 的 发 展 ,使 得 无 人 机 上 可 存储 一 个 由 卫星 
图 12-3 ”景象 匹配 导航 原理 示意 图 或 大 地 测量 获得 的 全 球 数字 地 图 数据 库 (Cglobal 
digital map database, GDMD) ,从 而 SMNS 用 于 
长 航 时 飞行 器 导航 成 为 可 能 。 目 前 ,可 应 用 于 SMNS 的 先进 图 像 传 感 涡 可 分 为 
类 : 一 类 是 基于 射频 CRF) 的 传感器 ,如 合成 孔径 雷达 (SAR)、 毫 米 波 雷 达 (MMW) 
等 ; 另 一 类 是 基于 光电 (EO) 的 传感器 ,有 可 见 光 、 红 外 图 像 传感器 等 。 根 据 不 同 图 
像 传感器 的 成 像 原 理 的 不 同 ,成 像 效 果 受 到 气象 条 件 、. 地 理 条 件 ,战场 条 件 等 综合 因 
素 的 影响 程度 也 不 同 。 目 前 的 图 像 传感器 正在 向 多 传感器 融合 方向 发 展 ,运用 数据 
融合 技术 综合 不 同 信号 源 的 信息 来 克服 单传 感 器 系统 所 固有 的 缺陷 ,利用 不 同 传 感 
器 的 数据 互补 和 宛 余 ,为 目标 识别 提供 更 多 可 利用 的 判别 信息 和 指令 信号 
SMNS 具有 抗 电子 干扰 能 力 强 、 不 依赖 气象 条 件 、 可 昼夜 工作 ,寂静 ( 低 截获 概 
率 ) 等 优点 , 它 可 作为 卫星 导航 失效 时 的 一 种 有 效 蔡 代 方 式 ,也 可 以 辅助 INS 克服 陀 
螺 漂 移 带 来 的 误差 。 因 此 ,景象 匹配 导航 在 无 人 机 导航 和 精确 制导 武器 方面 被 广泛 
应 用 。 


景象 匹配 器 
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天 文 导 航 系 统 (celestial navigation system, CNS); 利用 对 自然 天 体 的 测量 来 确 
定 自身 位 置 和 姿态 的 导航 技术 。 天 体 的 坐标 位 置 和 它 的 运动 规律 是 已 知 的 ,测量 天 
体 相 对 于 飞行 器 参考 基准 面 的 高 度 角 和 方位 角 就 可 以 计算 出 飞行 器 的 位 置 和 航向 。 
天 文 导 航 系统 是 自主 式 系 统 , 不 需要 地 面 设备 ,不 受 人 工 或 自然 形成 的 电磁 场 的 干 
扰 , 不 向 外 辐射 电磁 波 ,隐蔽 性 好 ,定向 、 定 位 精度 高 ,定位 误差 与 时 间 无 关 , 因 而 天 
文 导 航 在 远程 弹道 导弹 及 航天 器 方面 得 到 广泛 应 用 。 天 文 导 航 系统 通常 由 星体 跟 
踪 器 .惯性 平台 、 计 算 机 、 信 息 处 理 电子 设备 和 标准 时 间 发 生 器 等 组 成 。 星 体 跟踪 器 
是 天 文 导航 系统 的 主要 设备 ,一般 由 光学 望远镜 系统 .星体 扫描 装置 .星体 辐射 探测 
器 .星体 跟踪 器 信号 处 理 电路 和 驱动 机 构 等 组 成 。 它 通过 扫描 对 星体 进行 搜索 , 搜 
索 到 星体 之 后 立即 转 入 跟踪 状态 ,同时 测 出 星体 的 高 度 角 和 方位 角 。 

合成 孔径 雷达 (synthetic aperture radar,SAR): 利用 雷达 与 目标 的 相对 运动 把 
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尺寸 较 小 的 真实 天 线 孔 径 用 数据 处 理 的 方法 合成 较 大 的 等 效 天 线 孔 径 的 雷达 。 合 
成 孔径 雷达 的 特点 是 分 辨 率 高 ,能 全 天 候 工 作 , 能 有 效 地 识别 伪装 和 穿 透 掩盖 物 。 
合成 孔径 雷达 主要 用 于 航空 测量 、 航 空 怕 感 .卫星 海洋 观测 、 航 天 侦察 .图 像 匹 配制 
导 等 。 它 能 发 现 隐蔽 和 伪装 的 目标 ,如 识别 伪装 的 导弹 地 下 发 射 井 .识别 云雾 笼罩 
地 区 的 地 面目 标 等 。 

塔 康 导 航 系统 (Tacan navigation system, TACAN): 是 一 种 军用 战术 空中 导航 
系统 ,采用 极 坐 标 体制 定位 ,能 在 一 种 设备 ,一 个 频道 上 同时 测 向 和 测 距 , 它 由 机 上 
发 射 与 接收 设备 、 显 示 器 和 地 面 台 组 成 。 这 种 系统 是 1952 年 研制 成 功 的 , 它 的 作用 
距离 为 400 一 500km, 能 同时 测定 地 面 台 相对 飞机 的 方位 角 和 距离 , 测 向 原理 与 伏 尔 
导航 系统 相似 , 测 距 原理 与 测 距 器 相同 ,工作 频段 为 962 一 1213MHz。 
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现代 高 性 能 运载 体 对 导航 系统 性 能 的 要 求 越 来 越 高 ,例如 要 求 导航 系统 能 提供 
全 面 ,精确 的 导航 定位 信息 ; 不 受气 象 条 件 的 影响 ,能 全 天 候 工作 ; 隐蔽 性 强 , 不 辐 
射 雷 达 可 测 的 电磁 波 ; 自主 性 强 , 抗 干扰 性 能 好 等 ,而 单一 导航 系统 根本 无 法 满足 这 
些 要求 。 如 果 把 几 种 导航 设备 组 合 起 来 ,取长补短 ,就 可 发 挥 各 自 的 优势 ,取得 更 佳 
的 导航 性 能 ,因此 组 合 导 航 已 成 为 导航 系统 发 展 的 主要 方向 。 


12.2 Æ$ GPS/INS/EC 组 合 导 航 


基于 微 电 子 机 械 系 统 (micro electro mechanical systems,MEMS) 技 术 的 微 惯 性 
测量 单元 (micro inertial measure unit,MIMU) 以 其 体积 小 .重量 轻 .成 本 低 及 适应 性 
强 等 优点 成 为 战术 导弹 、 中 小 型 无 人 机 导航 及 地 面 车 辆 导航 等 众多 国防 民用 领域 的 
研究 热点 中 ,然而 MIMU 惯性 传感器 尤其 是 陀螺 的 精度 非常 低 , 其 陀螺 漂移 可 以 高 
达 每 小 时 上 千 度 。 因 此 ,与 传统 的 高 精度 IMU 相 比 ,采用 MIMU 输出 进行 INS 解 
算 时 其 导航 误差 漂移 极其 迅速 , 仅 能 够 保证 在 几 十 秒 甚至 几 秒 之 内 导航 输出 是 可 用 
的 ,因此 必须 有 其 他 的 辅助 导航 系统 对 其 位 置 、 速 度 及 姿态 导航 输出 进行 不 断 的 修 
正 以 保证 高 精度 导航 信息 输出 的 连续 性 。 

面向 地 面 车 辆 导航 ,采用 中 等 精度 GPS 对 MIMU 解 算 输出 后 的 位 置 及 速度 信 
息 进 行 修正 ,采用 三 轴 数 字 磁 罗盘 (magnetic compass. MC) 对 姿态 信息 进行 修正 , 设 
计 了 MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 ,并 通过 全 面 的 动态 实验 对 所 搭建 的 组 合 导 航 
系统 的 可 行 性 进行 了 验证 。 
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MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 硬件 主要 包括 MIMU、GPS、MC 以 及 导航 计算 
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机 ,其 中 MIMU、GPS、MC 分 别 将 各 自 的 输出 数据 通过 RS-232 串口 发 送 至 导航 计算 
机 中 进行 INS 解 算 及 组 合 导航 状态 估计 ,系统 硬件 结构 如 图 12-4 所 示 。 


显示 、 制 导 、 控 制 


图 12-4 组 合 导航 系统 硬件 结构 示意 图 


图 12-4 中 虚线 框 内 即 为 组 合 导航 系统 的 硬件 结构 及 信息 传输 方式 ,组 合 导航 计 
算 输 出 可 以 直接 显示 出 来 ,同时 也 可 以 作为 制导 系统 及 控制 系统 的 输入 。 

将 三 路 数据 输入 到 组 合 导 航 计算 机 软件 系统 之 中 进行 导航 解 算 及 信息 融合 。 
MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 软件 结构 包括 组 合 导航 系 统 初始 化 .INS 导航 解 算 、 
组 合 导航 估计 融合 等 几 个 部 分 ,系统 软件 结构 如 图 12-5 所 示 。 
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图 12-5 组 合 导航 系统 软件 结构 示意 图 


图 12-5 虚线 框 内 即 为 基本 的 组 合 导航 系统 软件 结构 ,其 中 初始 化 部 分 包括 姿态 
角 初 始 化 (INS 初始 对 准 ) 和 位 置 速度 的 初始 化 ,分 别 需 要 借助 于 GPS 和 MC 的 输出 
信息 ; INS 解 算 部 分 通过 接收 MIMU 输出 的 陀螺 和 加 速度 计数 据 按照 INS 位 置 、 速 
度 及 姿态 更 新 方程 进行 递 推 ; 组 合 导 航 部 分 将 INS 解 算 输出 数据 .GPS 位 置 输出 数 
据 及 MC 姿态 输出 数据 进行 融合 ,从 而 估计 得 到 INS 的 解 算 误差 并 对 INS 误差 进行 
反馈 校正 。 


1. 组合 导 航 数据 预 处 理 


经 过 多 次 试验 数据 分 析 , 我 们 发 现 来 自 MIMU 和 MC 的 输出 数据 均 存 在 一 定 的 
频率 漂移 ,具体 表现 为 MIMU 输出 数据 达 不 到 200Hz, 而 MC 输出 数据 却 超 过 了 设 
定 的 10Hz; 此 外 ,在 户外 进行 动态 实验 时 ,由 于 GPS 卫星 有 可 能 遇 到 建筑 物 的 遮挡 
从 而 失去 定位 信号 (时 钟 信号 一 般 是 存在 的 ) ,表现 为 不 确定 的 数据 丢失 问题 。 因 
此 ,必须 将 得 到 的 三 路 原始 数据 进行 预 处 理 . 才 能 更 好 地 进行 后 续 的 导航 解 算 及 组 
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合 导航 信息 融合 。 数 据 预 处 理 采用 的 基本 方法 为 线性 插值 : 首先 ,根据 GPS 输出 的 
秒 脉冲 时 钟 信号 ,对 GPS 输出 数据 进行 线性 插值 ,解决 GPS 定位 信号 的 丢失 问题 ; 
然后 ,以 GPS 时 间 为 基准 ,MIMU 和 MC 的 输出 数据 通过 原始 数据 的 重新 插值 生 
成 ,以 确保 MIMU 的 输出 频率 为 GPS 的 200 fè, MC 的 输出 频率 为 GPS 的 10 信 ; 
最 后 ,将 以 上 三 路 预 处 理 后 的 数据 作为 INS 解 算 及 MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 
的 原始 输入 数据 。 以 上 仅 给 出 数据 预 处 理 的 过 程 及 思路 ,具体 的 线性 插值 公式 基于 
直线 的 两 点 式 方程 ,这 里 不 再 袭 述 。 


2 INS 初 始 化 及 解 算 方法 


导航 初始 化 主要 包括 位 置 .速度 的 初始 化 和 姿态 角 的 初始 化 。 我 们 假定 INS 初 
始 启动 时 刻 航 行 器 是 静止 的 , 则 初始 速度 为 0, 初始 位 置 直接 由 GPS 提供 ,从 而 完成 
了 位 置 .速度 的 初始 化 。 下 面 重 点 给 出 姿态 角 的 初始 化 即 INS 初始 对 准 方法 ,传统 
的 高 精度 INS 完全 可 以 实现 自 对 准 ,水 平 对 准 精度 取决 于 加 速度 计 的 误差 ,而 方位 
对 准 精度 取决 于 东 向 陀螺 漂移 。 

所 选用 的 惯性 测量 单元 中 加 速度 计 的 零 位 误差 在 10g 量 级 ,根据 INS 水 平 对 
准 原理 可 知 水 平 对 准 精度 大 概 为 10 -4rads:20", 因 此 水 平 对 准 可 以 根据 加 速度 计 的 
输出 自主 完成 。 水 平 对 准 实际 过 程 中 ,可 以 在 IMU 输出 达到 稳定 的 情况 下 统计 一 
段 时 间 静 基 座 加 速度 输出 数据 ,然后 取 这 一 段 时 间 的 平均 加 速度 输出 数据 进行 水 平 
对 准 。 而 惯性 测量 单元 中 陀螺 的 综合 漂移 为 60"/h 左右 ,地 球 自 转角 速率 为 15"/h， 
从 而 导致 地 球 自转 完全 被 陀螺 漂移 所 淹没 ,因此 依赖 于 对 地 球 自转 角 速 率 测量 的 
INS 方位 对 准 无 法 自主 完成 ,必须 引入 外 部 的 测量 信息 ,这 里 选用 MC 的 方位 输出 信 
息 对 INS 方位 对 准 进行 直接 辅助 。 值 得 注意 的 是 , MC 输出 的 俯仰 角 和 横滨 角 信息 
由 于 精度 远 远 差 于 20", 因 此 对 准时 MC 的 两 个 水 平 姿态 信息 不 能 使 用 ,该 姿态 信息 
仅 在 航行 器 运动 状态 下 的 组 合 导航 时 使 用 。 

INS 导航 解 算 模块 基于 导航 初始 化 结果 ,接收 IMU 输出 的 陀螺 和 加 速度 计数 据 
采用 基本 的 单子 样 算 法 ,姿态 更 新 采用 四 元 数 方法 , 解 算 周期 与 JIMU 数据 输出 周期 
保持 一 致 ,具体 包含 如 下 几 个 步 又: 

(1) 导航 解 算 初始 化 ,其 中 主要 包括 位 置 初始 化 、 速 度 初始 化 、 姿 态 阵 及 四 元 数 
初始 化 ; 

(2) 根据 比 力 方程 更 新 速度 ,计算 位 置 矩 阵 并 提取 纬度 信息 和 经 度 信 息 ; 

G) 根据 四 元 数 更 新 方程 更 新 四 元 数 矩 阵 , 计 算 姿 态 和 矩阵 并 提取 三 个 姿态 角 信息 。 
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MIMU/GPS/MC 组 合 导 航 系统 的 数据 融合 算法 选择 卡尔 曼 滤波 。 利 用 卡尔 曼 
滤波 技术 对 组 合 导航 系统 进行 最 优 组 合 主要 有 两 种 方式 : 一 是 集中 式 卡 尔 曼 滤波 ， 
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另 一 是 分 散 化 卡尔 曼 滤 波 。 集 中 式 卡 尔 曼 滤波 集中 地 处 理 所 有 导航 子 系统 的 信息 ， 
虽然 在 理论 上 可 给 出 误差 状态 的 最 优 估计 ,但 存在 计算 负担 重 、 容 错 性 能 差 等 缺点 。 
而 分 布 式 卡尔 曼 滤 波 可 有 效 克 服 集中 式 卡尔 曼 滤波 的 计算 量 大 及 容错 性 差 的 缺点 ， 
在 众多 的 分 布 式 滤波 方法 中 ,Calson 提出 的 联邦 滤波 器 9 ,由 于 利用 信息 分 配 原则 
来 消除 各 子 状态 估计 的 相关 性 ,设计 灵活 、 计 算 量 小 、 容 错 性 能 好 ,只 需 进 行 简单 、 
有 效 的 融合 ,就 能 得 到 全 局 最 优 或 次 优 估计 。MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 采用 
图 12-6 所 示 的 联邦 式 融合 结构 ,组 合 导 航 校正 方式 为 反馈 校正 ,状态 估计 器 均 采用 


卡尔 曼 滤 波 算法 。 
[nsnsi 导航 参数 输出 -一 
[erst PARI 
Ee 卡尔 曼 滤波 


图 12-6 MIMU/GPS/MC 组 合 导航 结构 


下 面 分 别 给 出 MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 状态 模型 .滤波 器 观测 模型 .反馈 
校正 卡尔 曼 滤波 算法 公式 以 及 信息 融合 方法 。 


1. 系统 状态 模型 


鉴于 所 采用 的 MIMU 低 精 度 特性 ,组 合 导航 系统 选取 9 AE INS 误差 状态 , 即 
xms 二 [6L .0A Sh dug ,GUN Ovu s Pes Pnu ,包含 三 个 位 置 误差 、 三 个 速度 误差 及 三 
个 平台 误差 角 ,陀螺 和 加 速度 计 的 误差 特性 用 白 噪声 过 程 来 近似 。 根 据 INS 误差 传 
播 规律 ,可 以 得 到 如 下 的 状态 模型 
Xins = Fms Xins + Gins Wins (12-3) 
其 中 噪声 向 量 Wins = [ou wa Oge Yar Day Gas |" 由 三 个 陀螺 和 三 个 加 速度 计 随 机 噪声 
组 成 。 噪 声 和 矩阵 
O3sx3 03x3 


Cs — Oss 
系统 矩阵 Fes 非 零 元 素 及 姿态 矩阵 C 参见 文献 [4] 相 关内 容 。 


2 滤波 器 观测 模型 


MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 观测 模型 包括 子 滤波 器 MIMU/GPS 观测 模型 
和 子 滤波 器 MIMU/MC 观测 模型 , 子 滤波 器 MIMU/GPS 采用 位 置 组 合 , 子 滤波 器 
MIMU/MC 采用 姿态 组 合 , 下 面 分 别 给 出 两 个 子 滤波 器 的 观测 模型 。 
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1) MIMU/GPS 观测 模型 
GPS 输出 信息 为 三 维 位 置信 息 , 即 航行 器 当地 的 纬度 工 \、 经 度 A PA BE HIT 
得 到 与 INS 误差 状态 直接 相关 的 观测 模型 ,分 别 以 INS 解 算 输 出 的 纬度 Ls、 经 度 
AmNs\ 高 度 As 和 GPS 输出 的 纬度 ,经 度 、 高 度 的 差 值 作为 观测 量 , 即 


Lins — Lors 
Zops = | Ams — Acrs |= HeprsXins + Vers (12-4) 
hins — hers 


其 中 观测 矩阵 Hoops 二 [Ix 0sxe] ,vors 为 导航 子 系统 位 置 输出 误差 。 
2) MIMU/MC 观测 模型 
MC 输出 为 俯仰 、 横 滚 及 航向 三 个 姿态 角 , 从 而 可 以 计算 得 到 地 理 姿态 矩阵 Gs 
并 将 其 作为 理想 姿态 矩阵 ,根据 捷 联 式 INS 工作 原理 可 知 INS 解 算 所 得 到 的 姿态 矩 
MEA C=C", + CE ,其 中 允 表 示 数 学 平台 坐标 系 , 故 有 C" =C" (CR) 
根据 平台 误差 角 的 定义 可 知 
1 $- — $y 
— $: 1 bx | 


by > be 1 
通过 比较 可 以 得 到 INS 的 三 个 平台 误差 角 ,将 三 个 平台 误差 角 作 为 观测 值 , 即 


c= 


bs 
tie [2 上 HMcxins + vmc (12-5) 


其 中 观测 矩阵 Hye = [0s Loves ] ,we 为 平台 误差 角 观测 噪声 ,由 MC 输出 噪声 决定 。 
3) 开 闭 环 卡 尔 曼 滤波 
MIMU/GPS/MC 组 合 导航 系统 采用 反馈 校正 方式 ,状态 估计 器 应 该 采用 闭环 
卡尔 曼 滤 波 算法 。 设 离散 化 后 的 系统 噪声 协 方 差 矩 阵 和 观测 噪声 协 方差 矩阵 分 别 
为 EL wiw, ] =Q, EL vn w J = RAS E FE Bye ,初始 估计 值 和 估计 协 
方差 阵 分 别 为 .Pu 。 若 人 时刻 对 INS HEIT T — UK RBC IE «Yk 1 时 刻 闭环 卡尔 
曼 滤 波 迭 代 公 式 为 
Pre = DP inn ror 
Kin = PH in Hin Pen Hin +R) 
Sen = Kinten 
Pin = (U — KinHin)Pinls (12-6) 
若 人 时 刻 未 对 INS 进行 反馈 校正 , 则 十 1 时 刻 开 环 卡尔 曼 滤波 迭代 公式 为 
Sin |a = Ọna Xe 
Pin le = G4 4P Prin +rer 
Kin = Pin [pH (Hin Pen ja + HR) (12-7) 
Seu = Xen le 二 Kin [zn — Hin Xen [a] 
Pin = U— Kn His) Pes |e 


Oe FR ERE BER ÈM 
4) 信息 融合 
组 合 导航 信息 融合 采用 估计 方差 的 逆 矩 阵 进 行 加 权 融 合 , 信 息 融 合 周期 取 子 滤 
波 器 周期 的 最 小 公 倍数 ,x*;,P; 表示 状态 估计 器 i 的 估计 结果 , 则 联邦 融合 结果 通过 
如 下 得 到 
P, = (P}'+P;")* 
x = P, (PTA + Prk) (12-8) 


1223 实验 结果 


1. MMUGPSMC 静态 实验 


1) INS 导航 定位 误差 分 析 

截取 5 分 钟 的 IMU 输出 数据 进行 INS 解 算 ,初始 位 置 由 GPS 输出 的 位 置 平 
均值 给 出 ,初始 速度 为 0, 初始 姿态 由 MC 输出 的 姿态 角 平 均值 给 出 ,图 12-7 给 出 
了 INS 导航 解 算 三 个 方向 上 的 位 置 误差 、 三 个 方向 上 的 速度 误差 及 三 个 姿态 角 
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图 12-7 INS 导航 解 算 误差 曲线 


根据 图 12-7 可 以 明显 看 出 ,除了 三 个 姿态 角 误 差 基 本 呈 线 性 增长 之 外 ,三 个 方 
向 上 的 位 置 误差 及 速度 误差 均 呈 非 线性 增长 , 且 增 长 幅度 越 来 越 大 ,北向 速度 解 算 
误差 与 纬度 方向 解 算 误差 趋势 相同 , 东 向 速度 解 算 误 差 与 精度 方向 解 算 误差 趋势 相 
同 ,天 向 速度 解 算 误 差 与 高 度 方向 解 算 误差 趋势 相同 ,这 恰好 反映 了 INS 的 积分 工 
作 原理 。 在 短 短 5 分 钟 之 内 ,INS 定位 误差 已 达到 几 千 米 甚至 几 十 千 米 , 速 度 误差 达 
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到 几 十 米 每 秒 甚至 几 百 米 每 秒 ,姿态 误差 达到 几 度 到 几 十 度 左 右 ,这 样 的 导航 参数 
根本 无 法 使 用 ,因此 针对 低 精度 的 MIMU 来 讲 , 必 须 采用 有 效 的 辅助 手段 对 其 位 置 、 


速度 及 姿态 进行 不 断 修正 。 
2) MIMU/GPS/MC 组 合 导 航 


截取 1000s 的 MIMU, GPS 及 MC 输出 数据 ,分 别 以 GPS 输出 的 位 置信 息 和 
MC 输出 的 姿态 信息 平均 值 作为 真实 的 位 置 及 姿态 角 , 三 个 方向 上 的 真实 速度 均 为 
0, 图 12-8 和 图 12-9 分 别 画 出 了 GPS 定位 误差 及 MC 角度 输出 误差 。 


300 400 500 600 700 800 900 1000 
GPS 高 度 方向 误差 (m) 


5 T T T 
1 


1 
1 L 1 1 1 1 1 i 
200 300 400 500 600 700 800 900 1000 
图 12-8 GPS 定位 误差 
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图 12-9 MC 姿态 角 输 出 


Mo akin E 
MIMU/GPS/MC 组 合 导 航 子 滤波 器 初始 估计 值 为 0, 初 始 位 置 估计 误差 为 
20m, 初 始 速 度 估计 误差 为 2m/s, 初 始 姿 态 估 计 误 差 为 2 ,系统 噪声 方差 可 以 根据 惯 
性 传感器 标定 结果 中 的 零 偏 稳定 性 指标 来 确定 。INS/GPS 子 滤波 器 滤波 周期 为 1s， 
INS/MC 子 滤波 器 滤波 周期 为 0. 1s, MIMU/GPS/MC 组 合 导 航 系 统 在 整数 秒 处 进 
行 融合 并 对 INS 解 算 过 程 进行 一 次 反馈 校正 , 非 整 数秒 处 INS 按照 5ms 的 步 长 进行 
首 解 算 , 由 于 组 合 导航 反馈 校正 精度 可 以 直接 由 INS 输出 精度 来 体现 ,图 12-10 画 出 
了 组 合 导航 反馈 校正 后 的 INS 误差 曲线 。 
ESET FUEL A MIRE Cm) y 经 度 方向 组 合 导航 误差 (m) A 高 度 方向 组 合 导航 误差 (m) 
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图 12-10 IMU/GPS/MC 反馈 校正 后 INS 误差 曲线 


0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 


由 图 12-10 可 以 明显 看 出 ,采用 GPS 和 MC 对 INS 进行 辅助 之 后 , 极 大 地 降低 
T INS 自身 的 累积 误差 ,位 置 精度 基本 上 可 以 与 GPS 相当 ,速度 的 估计 依赖 于 位 置 
的 观测 精度 ,姿态 角 误差 基本 上 在 1" 以 内。 为 了 更 为 直观 地 显示 反馈 校正 效果 ， 
这 里 以 纬度 、 北 向 速度 和 横滨 角 为 例 ,图 12-11 画 出 了 其 700~ 800s 之 间 的 误差 
曲线 。 

根据 图 12-11 可 以 看 出 ,在 校正 时 刻 INS 导航 误差 被 修正 之 后 , 紧 接 着 在 一 秒 之 
内 INS 误差 又 重新 开始 累积 ,直到 下 一 个 校正 时 刻 ,所 以 INS 的 误差 曲线 一 直 呈 名 
TAK «BG KO R BEAK T INS 每 秒 内 的 发 散 速度 ,因此 根据 图 12-10 可 以 看 出 ,纬度 
和 北向 速度 误差 发 散 速 度 最 快 ,这 也 充分 体现 了 图 12-7 中 的 INS 误差 累积 趋势 。 
然而 ,从 整个 组 合 导航 系统 性 能 上 来 讲 , 静 态 实 验 是 成 功 的 ,下 面 将 进行 动态 跑车 
实验 。 
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图 12-11 700~800s 之 间 INS 纬度 .北向 速度 及 横 滚 角 误 差 曲线 


2 MMUGPSMC 动态 实验 


1) 跑车 路 线 
根据 GPS 输出 数据 可 知 跑车 路 线 如 图 12-12 所 示 。 
HA MRE 
T T 
1.8983 1.8985 1 3987 1 3089 1 3091 1.8993 
经 度 (rad) 


图 12-12 组 合 导航 跑车 实验 路 线 


2) MIMU/GPS/MC 组 合 导航 实验 
通过 数据 记录 软件 接收 到 的 MIMU、GPS 及 MC 三 路 输出 数据 经 预 处 理 之 后 进 


多 源 信息 融合 理论 及 应 用 


行 导航 解 算 和 组 合 导航 ,获得 反馈 校正 后 的 INS 输出 数据 ,为 了 对 导航 结果 进行 评 
价 ,我 们 这 里 粗略 地 将 GPS 输出 的 位 置信 息 、MC 输出 的 姿态 角 信 息 线性 插值 为 
5ms 一 个 数据 周期 ,并 通过 位 置信 息 的 差分 获得 GPS 的 速度 信息 ,将 上 述 位 置 、 速 度 
及 姿态 信息 作为 真实 的 导航 参数 ,图 12-13 为 MIMU/GPS /MC 反馈 校正 后 INS 误 
差 曲 线 。 
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图 12-13 MIMU/GPS/MC 反馈 校正 后 INS 误差 曲线 


从 图 12-13 可 以 看 出 ,采用 GPS 和 MC 对 INS 进行 辅助 之 后 ,在 没有 机 动 和 转 
弯 时 ,位 置 .速度 的 导航 精度 与 GPS 相当 ,而 由 于 所 选用 的 MC 的 动态 性 能 较 差 ,在 
转弯 时 航向 姿态 误差 明显 增 大 。 

3) MIMU/GPS 组 合 导航 实验 

鉴于 MC 的 动态 性 能 比较 差 ,我 们 考虑 采用 MC 辅助 INS 进行 初始 对 准 ,组 合 
导航 中 仅 采 用 GPS 输出 的 位 置信 息 对 INS 进行 辅助 ,图 12-14 为 MIMU/GPS 反馈 
校正 后 的 INS 误差 曲线 。 从 图 12-14 可 以 看 出 ,采用 GPS 位 置信 息 对 INS 进行 修 
正 , 位 置 速度 精度 较 MIMU/GPS/MC 三 系统 组 合 导航 有 明显 提高 ; 在 没有 转弯 时 
俯仰 角 和 横滨 角 误差 大 概 为 0. 5 左右 ,转弯 时 误差 明显 增 大 ,一 旦 转弯 结束 可 很 快 
收敛 , 航向 角 误差 在 第 一 次 转弯 之 后 开始 有 缓慢 的 发 散 趋势 ,说 明 MIMU/GPS 组 
合 导 航 对 航向 角 误 差 修 正 的 效果 不 佳 ,可 观测 性 较 差 。 


第 12 章 组合 导航 与 信息 融合 467 


纬度 方向 组 合 导航 误差 (m) 经 度 方向 组 合 导航 误差 (m) 
i 1 1 1 i iy i i i 
i 1 1 i i i 1 
p E E E E 
kaaa 
0 
1 1 
i 1 1 i | 
RE 
| i i i i i i 
-10 1 i H i -10 1 i 1 1 
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800 
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图 12-14 MIMU/GPS 反馈 校正 后 INS 误差 曲线 
12.3 亚 轨 道 飞 行 器 GPS/INS/CNS 组 合 导航 


1231 亚 轨 道 飞行 器 概述 


亚 轨 道 一 般 是 指 距 地 面 20~ LOOkm 的 空域 ,处 于 现 有 飞机 的 最 高 飞行 高 度 和 卫 
星 的 最 低 轨 道 高 度 之 间 ,也 称 为 临近 空间 或 空 天 过 渡 区 ,大 致 包括 大 气 平 流 层 区 域 、 
大 气 中 间 层 区 域 和 部 分 电离 层 区域 。 这 一 区 域 既 不 属于 航空 范畴 ,也 不 属于 航天 范 
畴 ,而 对 于 情报 收集 侦察 监 视 . 通 信保 障 以 及 对 空 对 地 作战 等 , 却 有 很 大 的 发 展 前 景 。 
亚 轨道 飞行 器 有 时 也 称 为 临近 空间 飞行 器 , 它 是 最 先进 的 空间 运载 器 , 它 综 
合并 发 展 了 火箭 、 飞 船 . 再 人 飞行 器 和 飞机 的 特点 ,具有 独特 的 使 用 价值 。 亚 轨道 飞 
行 器 的 军事 应 用 是 其 开发 研究 的 主要 方向 和 目的 , 它 在 情报 搜集 ,监视 以 及 通信 和 保 
障 领 域 大 有 前 途 。 亚 轨道 飞行 器 既 能 比 卫星 提供 更 多 、 更 精确 的 信息 并 节省 使 用 费 
用 ,又 比 常规 航空 器 受到 地 面 攻击 的 危险 更 小 。 同 时 , 它 能 像 卫星 一 样 覆盖 范围 广 ， 
留 空 时 间 长 ,也 可 以 像 无 人 机 那样 对 战术 级 作战 要 求 作出 快速 反应 。 这 些 飞行 器 的 
推进 系统 各 不 相同 ,有 的 配备 常用 推进 器 ,有 的 则 配备 非常 规 的 浮力 调整 系统 。 
亚 轨 道 飞行 器 与 其 他 飞行 器 相 比 较 , 具 有 两 大 独特 优势 : 优势 之 一 ,目前 世界 上 
绝 大 多 数 的 作战 飞机 和 地 空 导弹 都 无 法 达到 这 一 高 度 , 且 外 太空 武器 还 没有 进入 实 


a 人 

战 阶段 ,临近 空间 便 成 了 相对 独立 的 “真空 ” 层 , 从 而 有 相对 安全 的 工作 环境 ; 优势 之 

二 ,临近 空间 飞行 器 能 够 比 卫星 提供 更 多 、 更 完备 的 信息 (尤其 相对 于 一 些 特定 区 

So) ,而 应 用 成 本 要 比 卫星 和 高 空 侦察 机 便宜 得 多 。 

亚 轨 道 飞行 器 为 预警 .侦察 ,监视 等 军事 用 途 提 供 了 不 可 多 得 的 空中 载体 ,而 且 

将 其 用 于 巡航 导弹 预警 和 跟踪 是 未 来 巡航 导弹 防御 领域 的 必然 趋势 ,所 以 亚 轨道 飞 

行 器 成 为 各 国 近期 的 研究 热点 。 美 国 、 俄 罗斯 、 欧 盟 、 韩 国 .日 本 、 以 色 列 等 国家 和 地 

区 都 在 投入 大 量 的 经 费 开展 亚 轨道 飞行 器 总 体 技术 的 研究 。 
亚 轨道 飞行 器 是 航天 运载 器 发 展 的 必然 趋势 ,不 仅 具 有 重要 的 民用 价值 ,更 重 
要 的 是 具有 巨大 的 政治 和 军事 价值 。 亚 轨道 飞行 器 在 导弹 防御 方面 的 军事 价值 已 
受到 美国 等 军事 大 国 的 重视 ,2005 年 美国 导弹 防御 局 高 空 飞 艇 项 目 进 入 样机 制造 和 
演示 验证 阶段 ,2005 年 11 月 ,美国 高 空 哨兵 亚 轨 道 飞 艇 成 功 进入 亚 轨道 。 可 以 相 
信 ,在 不 久 的 将 来 , 亚 轨道 飞行 器 将 成 为 导弹 防御 的 另 一 个 重要 平台 ,在 未 来 天 战 中 
将 扮演 极为 重要 的 角色 。 目 前 各 军事 大 国 围绕 亚 轨道 飞行 器 的 关键 技术 开展 了 广 
泛 深 入 的 研究 ,20 世纪 中 期 , 冯 ， 布 劳 恩 和 钱学森 就 提出 了 重复 使 用 天 地 往返 运输 
系统 的 概念 。 亚 轨道 飞行 器 既 可 以 快速 .方便 地 向 空间 运送 有 效 载荷 ,也 可 以 较 长 
时 间 在 轨 停 留 和 在 轨 机 动 ,完成 各 种 空间 任务 ,完成 任务 后 ,还 可 以 安全 ,准确 地 降 
落 在 地 面 ,因此 它 是 航天 、 航 空 技术 高 度 融 合 的 结晶 。 


1232 亚 轨 道 飞行 器 飞行 特性 分 析 


一 般 来 说 , 亚 轨道 飞行 器 按 整个 飞行 过 程 可 划分 为 起 飞 上 升 段 .和 人 轨 有 段 .轨道 运 
行 段 、 离 轨 段 .再 人 返回 段 ( 有 时 把 离 轨 段 看 作 再 人 返回 的 第 一 个 阶段 ) ,如 图 12-15 
所 示 。 而 再 入 返回 段 又 分 为 : 再 人 初期 阶段 .未 端 能 量 管理 段 和 进 场 着 陆 段 05 , 如 
图 12-16 所 示 。 

再 人 段 一 般 是 由 120km 高 度 开始 ,至 25km 高 度 为 止 。 对 于 不 同 的 可 重复 使 用 运 
载 器 (reusable launch vehicle, RLV) 再 和 人 段 终端 状态 稍 有 不 同 ,再 入 段 终了 时 刻 即 为 能 
量 管理 段 (terminal area energy management, TAEM ) 开 始 时 刻 。 通 常 TAEM 的 轨迹 可 
分 为 以 下 四 部 分 (如 图 12-17), S 型 转弯 段 .捕获 段 .航向 调整 段 和 着 陆 预 备 段 ( 为 了 全 
面 地 对 亚 轨 道 飞行 器 返回 段 导 航 进行 仿真 验证 ,将 进 场 着 陆 考虑 了 进来 )。 


轨道 运行 自 离 轨 自 
入 轨 段 en 再 入 自 
能 量 管理 自 
aie SP 进 场 着 陆 段 


图 12-15 亚 轨道 飞行 器 飞行 过 程 简 图 
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末端 能 量 管理 段 的 飞行 目标 主要 是 耗 散 再 人 段 结束 后 飞行 器 所 具有 的 能 量 ， 
同时 调整 航向 使 其 对 准 跑 道 ,保证 飞行 器 能 够 以 合适 的 高 度 和 速度 在 预定 跑道 上 
安全 着 陆 。 能 量 管理 段 利用 S 形 转弯 来 消除 能 量 , 并 利用 制动器 改变 高 能 下 的 阻 
力 、 升 阻 比 和 飞行 航 迹 。 捕 获 段 引导 飞行 器 飞 向 跑道 两 侧 的 航向 校正 圆柱 (heading 
alignment cylinder, HAC), HAC 的 半径 为 5km 左右 , 且 与 跑道 中 心 线 相 切 。 当 
RLV 绕 最 近 的 HAC 转动 ,消耗 足够 的 能 量 后 ,进入 航向 调整 段 , 对 准 跑道 ,最 后 进 
入 着 陆 预 备 段 便 可 进行 正常 的 自动 着 陆 。 


能 量 管理 段 
再 入 段 进 场 着 陆 段 
图 12-16 RLV 飞行 任务 平面 图 图 12-17 末端 能 量 管理 段 飞行 轨迹 
其 中 0 为 S 形 转弯 段 ,1 为 捕获 段 .2 为 航向 调整 段 、 
3 为 着 陆 预备 段 。 


233 黑 障 问题 


所 谓 “ 黑 障 ” -5 是 指 飞船 返回 舱 在 以 超 高 速 进 入 大 气 层 时 会 产生 激 波 ,使 返回 
舱 表 面 与 周围 气体 分 子 呈 黏 滞 状态 ,温度 不 易 散 发 ,形成 一 个 温度 高 达 几 千 摄 氏 度 
的 高 温 区 。 高 温 区 内 的 气体 和 返回 舱 表 面 材料 的 分 子 被 分 解 和 电离 ,形成 一 个 等 离 
子 区 , 它 像 一 个 套 鞘 似 地 包 于 着 返回 舱 。 因 为 等 离子 体能 吸收 和 反射 电波 ,会 使 返 
回 舱 与 外 界 的 无 线 电 通信 衰减 ,甚至 中 断 。 黑 障 区 范围 取决 于 再 和 大气层 物体 的 外 
形 、 材 料 ` 再 人 速度 、 无 线 电 频率 和 功率 。 黑 障 现象 对 飞船 返回 舱 再 和 大气层 时 影响 
很 大 ,在 黑 障 区 内 会 使 通信 中 断 。 

再 人 时 的 * 黑 障 ? 问 题 是 亚 轨道 飞行 器 导航 的 难点 ,从 国外 大 量 再 人 飞行 试验 的 
统计 数据 来 看 ,在 100 一 20km 范围 都 可 能 出 现 “ 黑 障 ” 现 象 ,此 时 所 有 无 线 电 信号 均 
被 屏蔽 ,而 RLV 的 飞行 高 度 仍然 很 高 ,大 气 数据 系统 不 可 能 提供 可 靠 数据 (大 气 数 
据 系统 一 般 在 不 大 于 30 km 高 度 时 才能 可 靠 工 作 )。 因 此 ,可 以 用 天 文 导航 系统 来 
辅助 惯性 导航 系统 进行 导航 定位 。 在 RLV 离 轨 之 前 ,需要 利用 卫星 定位 导航 系统 
及 天 文 导航 系统 对 INS 进行 校正 。 

“ 黑 障 ”对 GPS 导航 造成 的 影响 不 仅 存在 于 黑 障 区 , 穿 过 黑 障 区 后 GPS 接收 机 
还 有 一 个 信号 重新 捕获 时 间 , 这 个 时 间 几 乎 与 穿越 黑 障 区 的 时 间 一 样 长 ( 指 的 是 弹 
道 式 再 人 )。 目 前 的 解决 办 法 是 在 黑 障 区 由 惯 导 向 GPS 提供 位 置 、 速 度 等 导航 数据 ， 
这 样 一 旦 脱离 黑 障 区 ,由 于 GPS 已 知 再 人 体 的 粗略 位 置 , 就 能 很 快 地 捕获 信号 ,信号 
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重新 捕获 时 间 仅 为 原来 的 十 分 之 一 。 


1234 导航 系统 方案 设计 


针对 亚 轨道 飞行 器 再 人 段 的 飞行 任务 及 特点 ,充分 考虑 各 种 必要 导航 参数 的 可 
观测 性 ,这 里 选择 INS 为 主 参 考 系统 ,GPS 和 天 文 导航 系统 (celestial navigation 
system,CNS) 为 辅助 导航 系统 。 在 确保 导航 精度 前 提 条 件 下 ,根据 再 和 人 段 不 同 飞行 
特性 ,随时 切换 导航 系统 组 合 方式 。 


1 状态 方程 的 建立 


选取 惯性 导航 系统 的 状态 向 量 为 
Xms = [OL OA Oh Ove OUN 0uu PE GN PU Esr Eby Eve Erz Ery Eve Ve Vy v.)" 
(12-9) 
其 中 ,6L ,64,6h 为 经 度 、 纬 度 和 高 度 上 的 误差 ; Ove. dun ,6vu 为 沿 东 向 ,北向 和 天 向 
的 速度 误差 ;gE , pn, qu 为 平台 误差 角 ; Ene + Eby s Ebe ,er Ery se: 为 陀螺 漂移 ,V,,V,， 
勾 为 加 速度 计 零 偏 。 状 态 方 程 为 


Xins = FsXins + Ginswins (12-10) 
式 中 Fws 为 系统 矩阵 ,Gms 为 噪声 分 配 阵 ,ws 为 系统 噪声 。 


2 量 测 方程 的 建立 


将 惯 导 输 出 与 其 余 导航 系统 相应 输出 的 差 值 作为 量 测 量 ,这 样 做 可 以 充分 利用 
高 精度 导航 子 系统 信息 来 校正 惯 导 , 同 时 又 使 惯 导 对 精度 较 低 的 子 系统 作 标定 和 
校正 。 

1) INS 与 GPS 形成 的 量 测 

GPS 输出 载体 的 位 置 和 速度 信息 .其 定位 及 测速 误差 可 以 近似 为 白 噪声 。 采 用 
位 置 速度 组 合 方式 ,将 惯 导 输 出 的 位 置 和 速度 与 GPS 导航 系统 相应 输出 相 减 , 量 测 
方程 为 

Zors = HiXins + Vers (12-1) 

式 中 = [Texs 0ex12 ] 为 量 测 矩 阵 ,Vers 为 量 测 噪 声 。 

2) INS 与 CNS 形成 的 量 测 

为 简化 天 文 导航 系统 仿真 , 故 不 考虑 星 敏 感 器 通过 星 图 识别 和 星光 测量 获得 载 
体 姿 态 的 过 程 , 仅 将 星 敏 感 器 输出 的 姿态 信息 作为 组 合 导航 系统 中 的 一 个 信 源 , 且 

首先 将 CNS 输出 的 惯性 姿态 信息 转换 为 地 理 姿态 信息 ,将 INS 输出 的 三 个 姿 
态 角 与 其 相 减 ,然后 再 将 姿态 误差 角 转 换 为 平台 误差 角 ,转换 矩阵 为 C 
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一 cosgsinp 一 cosP 0 
C 一 | cosgcosp sing e| (12-12) 
— sind 0 1 


其 中 : 0,9 为 惯 导 系 统 输出 的 俯仰 角 和 航向 角 。 
将 转换 结果 作为 量 测 值 , 故 量 测 方程 为 
Zess = Hz Xwws 十 YcNs (12-13) 
式 中 再 :一 [0:xs Tsxs 0sxiz] 为 量 测 矩 阵 ,Ycss 为 量 测 噪声 。 


1235 融合 结构 设计 


首先 采用 残 差 x 故障 检测 方法 来 检测 GPS 和 CNS 系统 的 突变 故障 信息 ,使 其 
得 到 及 时 的 隔离 。 然 后 将 惯 导 系 统 作为 公共 状态 , 它 的 系统 噪声 包含 在 所 有 子 滤波 
器 中 ,而 认为 各 局 部 滤波 器 的 量 测 信息 是 相互 独立 的 ,不 存在 重复 使 用 问题 9 。 假 
设 将 系统 噪声 总 的 信息 量 CO :分配 到 各 局 部 滤波 器 中 , 故 


a? = B07 (12-14) 


且 满 足 > 有 一 10520 ,考虑 系统 发 生 故 障 时 系统 噪声 信息 分 配 系 数 的 选取 ,采用 以 


TAA: 

设 vi 为 子 系统 i (i 二 1,2,…,n) 的 标志 位 , 当 标 志 位 为 0 时 ,该 子 系统 有 故障 , 当 
标志 位 为 1 时 ,该 子 系统 无 故障 。 在 每 一 次 导航 计算 之 前 ,首先 对 各 子 系统 的 信息 进 
行 重新 分 配 ,第 i 个 子 系统 的 分 配 系 数 


P = he (12-15) 
dab; 
这 样 , 即 使 在 若干 个 子 系统 发 生 故 障 的 条 件 下 ,仍然 可 以 保证 联邦 滤波 子 系统 
的 信息 守恒 原则 ,信息 分 配 系数 为 0 就 表示 该 系统 不 参与 估计 及 融合 。 
同时 ,联邦 融合 算法 为 
X, = P, ŅaP X, (12-16) 


i=1 


Pp = YaP? (12-17) 


上 述 方法 保证 了 信息 分 配 系数 为 0 的 子 系统 对 融合 结果 没有 影响 。 
图 12-18 中 ,w,f 为 陀螺 输出 角 速 率 和 比 力 ; Pos,Vol 以 及 at 是 飞行 器 的 位 


置 ,速度 和 姿态 ; Z 为 观测 值 ; X;,P; 是 状态 估计 和 状态 估计 的 协 方差 ,i 二 1,2,…。 
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SINS 


SINS 容 错 算法 
of 1 
GPS SINS 导 航 解 算 CNS 


PosVol Pos,Voly att att 


tt 


SINS/GPS SINS/CNS 


预测 O 故障 > 一 | 预测 


Žore Ppre 


Šoro Pore 


局 部 滤波 器 一 | | 局 部 滤波 器 一 


图 12-18 导航 系统 设计 结构 图 


1236 仿真 分 析 


根据 前 面 所 述 , 整 个 再 人 段 划 分 为 再 和 初期 .末端 能 量 管 理 和 进 场 着 陆 这 3 个 阶 
段 。 现 根据 不 同 阶 段 的 飞行 环境 特性 、 导 航 传感器 在 不 同 飞行 阶段 中 的 可 靠 性 以 及 
系统 容错 性 要 求 ,将 再 人 过 程 细 分 为 5 个 阶段 ,并 针对 每 个 阶段 设计 了 组 合 导航 的 方 
案 , 其 中 黑 障 段 包含 于 再 人 初期 , 纯 惯 导 部 分 包含 于 末端 能 量 管理 段 。 设 整个 再 人 
段 过 程 总 时 长 为 1200s, 各 阶段 所 对 应 的 仿真 时 间 段 与 用 到 的 算法 分 别 为 

a) 再 人 初期 : INS/GPS/CNS 联邦 滤波 (1 一 20s,41 一 751s) 。 

(2) 黑 障 段 : INS/CNS 滤波 ,INS/GPS 预测 (21 一 40s) 。 

(3) 纯 惯 导 阶段 : INS/CNS 预测 .INS/GPS 预测 (752 一 812s) 。 

(4) 末端 能 量 管理 : INS/GPS/CNS 联邦 滤波 (813 一 1114s) 。 

(5) 进 场 着 陆 段 : INS/GPS 滤波 ,INS/CNS 预测 (1115 一 1200s) 。 


+. 仿真 环境 
陀螺 常 值 漂移 : 0. 1*/h; 陀螺 相关 漂移 : 0. 1"/h; 陀螺 测量 白 噪 声 : 0.01"/h; 加 
速度 计 常 值 偏 置 : 10 4g; 加 速度 计 测 量 白 噪 声 : 10“g; 仿真 时 长 : 1200s。 


1) 仿真 环境 1 
GPS 位 置 和 速度 误差 : 纬度 20m, 经 度 20m, 高 度 30m, 东 向 速度 0.2m/s, 北 向 
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速度 0. 2m/s, 天 向 速度 0.2m/s。CNS 精度 : 东 向 平台 失 准 角 10”, 北 向 平台 失 准 角 
10" ,天 向 平台 失 准 角 10", 

2) 仿真 环境 2 

GPS 位 置 和 速度 误差 : 纬度 10m, 经 度 10m, 高 度 20m, 东 向 速度 0. 1m/s, 北 向 
速度 0. 1m/s, 天 向 速度 0. 1m/s。CNS HEE: 与 场景 1 相同 。 

3) 仿真 环境 3 

GPS 位 置 和 速度 误差 : 与 场景 1 相同 。CNS 精度 : 东 向 平台 失 准 角 30”, 北 向 平 
台 失 准 角 30”, 天 向 平台 失 准 角 30". 

4) 仿真 环境 4 

GPS 位 置 和 速度 误差 : 与 场景 1 相同 。CNS 精度 : 东 向 平台 失 准 角 5”, 北 向 平 
台 失 准 角 5" ,天 向 平台 失 准 角 5”. 

5) 仿真 环境 5 

GPS 位 置 和 速度 误差 : 纬度 30m, 经 度 30m, 高 度 40m, 东 向 速度 0. 4m/s, 北 向 
速度 0. 4m/s, 天 向 速度 0. 4m/s。CNS 精度 : 与 场景 1 相同 。 


2 不 同 场景 下 仿真 比较 以 及 结果 分 析 

对 环境 1、 环境 2、 环 境 3、 环 境 4 .环境 5 分 别 做 50 次 蒙特 卡 罗 仿 真 ,仿真 得 到 均 
方 根 误差 如 下 : 

D 场景 1.2.5 的 估计 误差 均 方 根 曲线 如 图 12-19 所 示 。 

从 图 中 可 以 看 出 ,三 个 场景 的 纬度 估计 均 方 根 误差 都 在 10m 以 内 ,纬度 均 方 根 
误差 差别 较 明显 ,场景 5 大 于 场景 1, 场 景 1 大 于 场景 2; 经 度 估 计 均 方 根 误差 都 在 
10m 以 内 , 且 场景 5 大 于 场景 1, 场景 1 大 于 场景 2; 场景 1 和 2 的 高 度 估计 均 方 根 


均 方 误差 (m) ”经 度 均 方 误差 (m) ”纬度 均 方 误差 (m) 


高 度 
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图 12-19 位 置 估计 均 方 根 误差 


和 

误差 在 10m 以 内 ,而 场景 5 的 高 度 均 方 根 误差 呈现 逐渐 变 大 的 趋势 ,最 后 接近 25m。 
以 上 仿真 结果 说 明 : 随 着 GPS 测量 噪声 的 增 大 ,位 置 估计 均 方 根 误差 也 在 增 大 。 由 
于 速度 估计 均 方 根 误 差 曲线 特性 与 位 置 估计 均 方 根 误差 相似 ,此 处 不 再 费 述 。 

2) 场景 1.3、4 的 估计 误差 均 方 根 曲线 如 图 12-20 所 示 。 

从 图 中 可 以 看 出 ,三 个 场景 的 东 向 平台 误差 角 都 在 20 个 角 秒 以 内 ,其 中 场景 3 
最 大 ,1 和 4 比较 接近 。 北 向 平台 误差 角 也 都 在 20 个 角 秒 以 内 ,其 中 场景 3 最 大 ,1 
和 4 比较 接近 ; 天 向 平台 误差 角 也 都 在 20 个 角 秒 以 内 ,其 中 场景 3 最 大 ,1 和 4 比较 
接近 。 由 于 场景 3 的 姿态 测量 噪声 明显 大 于 场景 1 和 4 的 ,上 述 结果 说 明 增 大 CNS 
测量 噪声 会 导致 姿态 估计 均 方 根 误差 的 增 大 。 
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天 向 平台 失 准 角 
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图 12-20 姿态 估计 均 方 根 误差 


比较 图 12-19 与 图 12-20 可 以 看 出 ,在 初始 黑 障 段 , 位 置 误差 相对 比较 大 ,而 平 
台 失 准 角 比较 小 ,这 是 由 于 再 人 初期 GPS、CNS 都 处 于 工作 状态 ,从 而 对 位 置 和 姿态 
有 较 强 的 可 观测 性 ,所 以 二 者 滤波 结果 较 好 。 而 进入 黑 障 段 后 ,GPS 失效 ,只 通过 
CNS 获取 姿态 信息 ,对 位 置信 息 的 观测 性 较 弱 , 故 只 对 平台 失 准 角 的 估计 结果 较 好 ， 
而 位 置 估计 结果 较 差 。 

综 上 所 述 ,只 要 GPS、CNS 保证 必要 的 精度 , 便 可 以 在 整个 再 人 过 程 中 获得 较 高 
的 导航 精度 ,从 而 验证 了 本 文 根 据 亚 轨道 航行 器 再 人 过 程 5 个 阶段 所 提出 的 组 合 导 
航 方案 合理 性 ,说 明了 所 设计 导航 系统 具有 较 好 的 稳定 性 和 容错 性 。 

该 系统 能 根据 不 同 飞行 阶段 选择 相应 的 传感器 组 合 方案 ,并 自动 地 将 处 于 正常 
运行 子 系统 的 信息 实现 最 优 融合 。 通 过 在 设 定 的 场景 中 进行 仿真 ,说 明了 高 的 测量 
精度 导致 高 的 综合 导航 精度 ,并 反映 了 本 仿真 系统 具有 较 好 的 稳定 性 和 容错 性 , 导 
航 估计 结果 完全 满足 所 需 的 导航 精度 要 求 。 
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12.4 无 人 机 INS/SMNS 组 合 导航 


目前 ,飞行 器 导航 系统 正 趋 于 微型 化 、 轻 量 级 、 低 功 耗 \ 低 成 本 、 精 度 高 .实时 
性 强 、 抗 电子 干扰 的 方向 发 展 ,促使 导航 系统 向 综合 化 、 智 能 化 和 容错 化 方向 发 
fe) | INS 是 一 种 不 依赖 于 外 部 信息 、 也 不 向 外 部 辐射 能 量 的 自主 式 导航 系统 ， 
其 优点 在 于 完全 自主 性 . 抗 干扰 能 力 强 .隐蔽 性 .实时 性 好 .导航 精度 也 比较 高 ,但 其 
导航 漂移 误差 随 着 时 间 的 增加 而 积累 中。 以 INS 为 主 与 其 他 导航 方式 相 组 合 构成 
基于 INS 的 组 合 导航 系统 ,是 目前 高 精度 导航 的 主要 方式 中。SMNS 是 一 种 利 
用 图 像 匹 配 技术 对 飞行 器 进行 定位 的 无 源 、 自 主 式 精确 导航 系统 ,可 消除 惯性 导航 
系统 长 时 间 工 作 的 累计 误差 ,大 幅 提 高 INS 的 定位 精度 33。 

下 面 首 先 介绍 紧 耦 合 INS/SMNS 导航 系统 的 优势 ,利用 INS 短 时 间 内 高 精度 
导航 优势 对 无 人 机 实时 图 进行 几何 校正 ,可 提高 在 适 配 区 SMNS 配 准 的 实时 性 与 精 
确 性 以 及 在 过 渡 区 辅助 界定 适 配 区 与 非 适 配 区 边界 的 能 力 , 且 系统 在 提高 SMNS 导 
航 精度 的 同时 增强 SMNS 对 INS 累积 误差 的 修正 能 力 , 从 而 提高 INS/SMNS 导航 
系统 的 实时 性 和 精确 性 。 


1241 INSSMWNS 组合 模式 


根据 不 同 的 应 用 要 求 ,INS 与 SMNS 可 以 有 不 同 水 平 的 耦合 模式 。 从 INS 和 
SMNS 的 耦合 程度 可 以 分 为 松 耦 合 和 紧 耦 合 两 种 基本 耦合 模式 。 


1. 松 耦 合 的 INSSMNS 系统 


如 图 12-21 所 示 ,在 松 耦 合 INS/SMNS 组 合 模式 中 ,SMNS 独立 于 INS 系统 工 
PE ,导出 的 位 置 和 速度 估算 值 送 入 滤波 器 进行 处 理 。 这 种 结构 允许 INS 使 用 SMNS 
的 估计 值 来 修正 其 累积 误差 。 由 于 没有 利用 INS 的 位 置 和 姿态 信息 进行 辅助 ,实时 
SMNS 不 能 利用 INS 的 姿态 信息 对 实时 图 进行 畸变 校正 ,其 匹配 精度 也 会 受到 影 
响 。 同 时 ,由 于 没有 INS 的 粗 定位 ,大 范围 搜索 景象 匹配 ,降低 了 SMNS 的 实时 性 ， 
特别 是 在 实时 图 与 基准 图 差异 较 大 的 区 域 ,SMNS 可 能 出 现 误 匹配 ,从 而 导致 
SMNS 难以 连续 提供 高 精度 的 导航 信息 。 


黑 积 误差 修正 

立 置 、 速 度 

ms [lit M gg | 人 过度 
SMNS Liz > 速度 


图 12-21 HA INS/SMNS 组 合 模式 
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2 RAGA INSSMNS 系统 


如 图 12-22 所 示 ,相对 于 松 耦 合 INS/SMNS 组 合 模式 , 紧 耦 合 INS/SMNS 组 合 
模式 有 如 下 优势 : 一 方面 , 紧 耦 合 INS/SMNS 系统 中 SMNS 能 够 充分 利用 INS 提 
供 的 位 置 和 姿态 等 辅助 信息 ,对 实时 图 进行 畸变 校正 ,提高 SMNS 的 配 准 精度 ,使 得 
SMNS 在 动态 情况 和 干扰 环境 下 也 能 更 好 地 工作 ,并 增强 其 抗 干扰 能 力 ; 另 一 方面 ， 
SMNS 位 置 和 速度 测量 结果 可 以 直接 送 入 滤波 器 ,以 改善 它 对 INS 累积 误差 的 修 
正 , 从 而 使 整个 系统 获得 更 好 的 导航 性 能 。 


累积 误差 修正 
了 PS 2 z vi 
ms (OE EE e | | 位 置 、 速 度 
INS 辅 助 | 
SMNS | 位置、 速度 


图 12-22 HHA INS/SMNS 组 合 模式 


综 上 所 述 ,在 松 耦合 INS/SMNS 组 合 结构 中 ,SMNS 独立 于 INS 工作 且 结 构 简 
单 , 不 能 直接 利用 INS 进行 辅助 ,使 得 SMNS 在 动态 环境 下 无 法 提供 精确 导航 信息 ， 
导致 松 耦合 INS/SMNS 导航 不 能 进行 高 精度 导航 ,而 紧 耦 合 正好 弥补 了 这 些 缺 点 。 
因此 ,从 提高 SMNS 在 动态 或 强 干 扰 情 况 下 的 精确 度 与 实时 性 的 角度 出 发 ,实际 应 
用 中 应 该 采用 紧 耦 合 INS/SMNS 组 合 结构 。 


1242 ZEA INSSMNS 导航 特性 


1 提高 抗 图 像 畸 变 能 力 


无 人 机 在 飞行 过 程 中 姿态 和 位 置 变化 较 大 ,造成 航拍 实时 图 和 机 载 基 准 图 相 比 
存在 严重 变形 ,很 难 实现 实时 、 精 确 地 景象 匹配 。 因 此 ,在 景象 匹配 之 前 必须 对 实时 
图 进行 灰 度 校正 和 几何 校正 。 利 用 紧 耦 合 INS/SMNS 导航 系统 中 INS 提供 的 位 姿 
信息 ,通过 对 影响 图 像 拍摄 效果 的 三 个 姿态 角 和 位 置信 息 进行 分 析 处 理 , 可 推导 出 
畸变 实时 图 到 正 射影 像 实时 图 之 间 的 几何 校正 变换 关系 ,改善 景象 匹配 导航 的 精度 
IRAE INS/SMNS 导航 系统 抗 图 像 畸 变 的 能 力 。 

假设 摄像 机 固定 安装 在 无 人 机 下 , 光 心 与 飞机 质心 重合 ,摄像 机 坐标 系 与 体 轴 
系 重合 (实际 情况 中 ,考虑 光电 平台 姿态 信息 只 需 再 进行 一 次 旋转 矩阵 变换 ), 采 用 前 
投影 模型 对 成 像 过 程 进行 描述 。 当 前 无 人 机 的 俯仰 角 为 0、 偏 航 角 为 p, 滚 转角 为 y。 

实时 图 像 成 像 及 几何 矫正 29 如 图 12-23 所 示 。 图 中 OXYZ 为 机 体 坐 标 轴 系 , 简 
称 体 轴 系 ; OXs。YsZ。 为 飞机 牵连 铅 垂 地 面 坐标 轴 系 ; OXsYsZ。 为 当地 水 平 坐标 系 ， 
其 坐标 轴 方 向 与 OXs。Ys2Zs 上 坐标 轴 同 向 中 。 铅 垂 地 面 固定 坐标 轴 系 与 机 体 坐标 轴 系 
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一 


Y PXY.Z) 


图 12-23 实时 图 像 成 像 及 几何 矫正 示意 图 


的 坐标 变换 关系 为 
X X, 
Y|=R A (12-18) 
Z Ze 
l 0 0 cos? 0 —sinO][ cos¥ sin¥ 0 
R= f cos? sing | 0 1 0 一 Sin cos | 
0 —sin¢ cosgjLsing 0  cosð 0 0 1 


sin¢sindcos¥ — cosfsin¥ singsingsin 严 十 cosgcos singcosO 
cosfsindcosW + singsinW cos¢sindsinW— singcos¥ cosgcosO 
根据 透视 成 像 模 型 ,实际 像 平面 坐标 为 


cosdcosW cosdsinY — sind 
| (12-19) 
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m me ns 
veel ra ra |, 则 实际 像 平面 坐标 到 矫正 后 像 平面 坐标 的 坐标 变换 关系 为 


ral T32 T33 


ruxttr r 
q= FUE ay traf 
rax rey + rsf 


(12-20) 
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2 提高 SMNS 的 精确 度 和 实时 性 


纯 INS 存在 着 陀螺 仪 漂移 等 各 种 误差 ,它们 会 随时 间 积 累 而 造成 位 置 偏差 ,在 
多 数 情况 下 ,其 漂移 量 表现 为 常 值 。 对 于 中 高 精度 的 INS, 其 导航 结果 能 够 对 无 人 机 
当前 位 置 进行 粗 定位 ,SMNS 借助 INS 的 粗 定位 可 以 缩小 在 基准 图 上 的 搜索 范围 ， 
基于 INS 的 圆 概 率 误 差 在 原始 基准 图 上 截取 一 个 较 小 基准 图 子 图 (如 图 12-24 所 
示 ), 从 而 大 大 降低 匹配 计算 量 , 提 高 景象 匹配 的 实时 性 。 由 于 基准 图 子 图 的 范围 较 
小 ,在 一 定 程 度 上 ,其 中 的 图 像 重 复 模 式 较 少 ,实时 图 与 其 在 灰 度 统计 特性 上 和 边缘 
特征 上 具有 较 强 的 相似 性 ,使 得 SMNS 导航 精度 较 高 。 


加 概率 误差 
1 


1 
基准 图 子 图 ! 
全 基准 图 


图 12-24 基于 INS 信息 的 无 人 机 粗 定位 
3 提高 INS 紧 耦 合 导航 系统 精度 


一 方面 ,经 过 SMNS 定位 计算 ,可 以 获得 基准 图 子 图 的 中 心 点 与 基准 图 中 心 点 
的 位 置 偏差 ,通过 将 位 置 偏差 转换 为 地 理 经 纬度 偏差 ,对 INS 输出 进行 误差 修正 ; 另 
一 方面 ,INS 精度 的 提高 反 过 来 又 促进 了 SMNS 导航 性 能 的 提高 ,形成 一 个 良性 的 
导航 闭环 反馈 系统 ,从 而 使 得 INS/SMNS 紧 耦 合 导 航 系统 可 为 无 人 机 平台 提供 高 精 
度 的 导航 定位 。 


1243 实验 结果 与 分 析 


为 了 验证 基于 INS/SMNS 紧 耦 合 的 无 人 机 导航 模式 的 有 效 性 ,本 文 设计 了 一 例 
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飞行 实验 : 假设 无 人 机 做 机 动 飞 行 ,其 飞行 航 迹 中 含有 有 疏 升 .变速 . 平 飞 和 转弯 等 各 
种 飞行 状态 。 飞 行 过 程 共 进 行 了 3600s, 期 间 做 了 4 次 平 直 飞 行 ,预先 设 定 无 人 机 在 
平 直 飞行 过 程 中 每 隔 一 段 时 间 进 入 一 块 预 设 的 景象 匹配 适 配 区 ,在 每 个 适 配 区 进行 
多 次 连续 景象 匹配 以 修正 航 迹 数 据 ,消除 INS 的 累积 误差 。 考 虑 到 景象 匹配 算法 定 
位 数据 生成 的 不 等 间隔 和 滞后 , 单 次 景象 匹配 计算 时 间 为 0. 1 一 0. 3s, 由 于 每 个 适 配 
区 的 飞行 时 间 约 为 30 s, 因 此 ,在 每 个 适 配 区 可 进行 100 一 300 次 的 匹配 运算 ,结合 
人 机 飞行 速度 和 摄像 机 帧 率 ,可 解 算出 真实 定位 坐标 。 

仿真 的 初始 航 迹 数 据 为 : 经 度 10. 026°, 纬度 4. 628" ,高 度 720m, 初 始 航 向 角 
70. 401" ,俯仰 角 2. 090" ,倾斜 角 10. 342" ,初始 速度 50m/s。 假 设 INS 的 等 效 陀螺 零 
偏 为 0.1"/s, 等 效 加 速度 零 偏 为 10*g; 陀螺 一 阶 马尔 可 夫 过 程 相关 时 间 为 3600s， 
加 速度 零 偏 一 阶 马 尔 可 夫 过 程 相关 时 间 为 1800s。 仿 真 过 程 中 选用 的 数字 地 图 尺寸 
大 小 为 2000X1600pixel。 基 准 图 和 实时 图 均 从 选用 的 卫星 数字 地 图 上 动态 截取 , 截 
取 的 位 置 由 飞行 航 迹 和 仿真 时 间 确 定 。 选 取 基 准 图 尺寸 大 小 为 200 X200pixel, 实 时 
图 尺寸 大 小 为 100X100pixel。 本 文 设计 的 飞行 航 迹 如 图 12-25 所 示 。 
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纬度 /* 
图 12-25 无 人 机 规划 航 迹 与 实际 航 迹 


基于 INS/SMNS 紧 耦 合 导 航模 式 , 利 用 了 基于 边缘 测度 加 权 的 Hausdorff 距离 
景象 匹配 算法 52] 和 基于 动态 关键 帧 的 非 适 配 区 帧 间 景 象 匹配 算法 5 进行 了 飞行 导 
航 实验 验证 。 将 INS 提供 的 位 置 和 姿态 角 信 息 用 于 无 人 机 粗 定 位 和 实时 图 像 的 几 
何 校正 ,以 提高 SMNS 的 实时 性 和 适 配 区 景象 匹配 的 精确 度 ; 同时 ,利用 SMNS 的 
高 精度 导航 定位 结果 对 INS 的 累积 误差 进行 修正 。 

无 人 机 平台 INS 自主 导航 实验 结果 与 INS/SMNS 紧 耦 合 导 航 实验 结果 如 
图 12-26 所 示 。 图 中 实 线 矩 形 区 表示 景象 匹配 适 配 区 ,虚线 椭圆 区 表示 非 适 配 区 。 
从 无 人 机 INS 航 迹 与 INS/SMNS 紧 耦 合 平面 坐标 航 迹 对 比 中 看 出 ,在 未 进入 景象 
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匹配 适 配 区 前 ,INS 误差 随 着 时 间 的 积累 而 增加 ,导致 无 人 机 航 迹 逐 渐 偏离 预先 规划 
航 迹 。 在 经 过 本 文 的 INS/SMNS 紧 耦 全 导航 算法 的 连续 修正 之 后 ,很 快 将 航 迹 拉 回 
到 预先 规划 航 迹 中 。 由 于 SMNS 按 适 配 区 与 非 适 配 区 分 阶段 进行 景象 匹配 ,其 高 精 
度 持续 导航 及 时 消除 了 INS 的 累积 误差 ,而 INS 提供 的 粗 定位 坐标 缩小 了 SMNS 
的 匹配 搜索 范围 ,提高 了 SMNS 的 实时 性 ,从 而 使 无 人 机 航 迹 的 经 纬度 偏 移 量 迅 速 
减 小 。 
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经 度 /* 
一 -一 预先 规划 航 迹 INS 导 航 航 迹 INS/SMNS 紧 耦合 航 迹 
适 配 区 景象 匹配 < 二 > 非 适 配 区 景象 匹配 


图 12-26 无 人 机 INS 航 迹 与 INS/SMNS 紧 耦 合 平面 坐标 航 迹 对 比 图 
习 是 


. 简 述 惯性 导航 的 基本 原理 及 特点 。 
. 捷 联 惯 导 的 优 缺点 ,和 平台 惯 导 的 主要 区 别 是 什么 ? 
. 简 述 GPS 进行 伪 距 测量 的 原理 , 写 出 伪 距 表达 式 ,主要 误差 有 哪些 。 
. 简 述 差分 GPS 的 基本 概念 。 
. 分 析 组 合 导 航 技术 产生 的 背景 和 优点 ,分 析 哪 些 导 航 方式 是 可 以 组 合 的 ? 

6. INS/GPS 组 合 导 航 系统 有 何 特点 ? 有 哪 几 种 组 合 模式 ? 说 明 位 置 、 速 度 综 
合 模式 中 量 测 方程 的 特点 。 

7. 查阅 美国 GPS 全 球 定位 系统 .欧洲 "伽利略 ”Galileo) 卫 星 导 航 系统 、 俄 罗斯 
“ 格 洛 纳 斯 "(GLONASS) 全 球 文 星 导航 系统 和 中 国 “ 北 斗 " 卫 星 导 航 系统 的 装备 组 
成 ,发展 过 程 和 趋势 ,分 析 “ 北 斗 卫 星 导 航 系统 目 前 存在 的 不 足 , 并 完成 报告 。 


ao fF ww Ne 


[17] 


[18] 


[19] 


[20] 


[21] 


[22] 


参考 文献 


Parkinson B,W ,James J ,Spilker J. Global Positioning System; Theory and Application[R]. 
AIAA. INC. 1996. 1997 
Parkinson B W. Origins, Evolution and Future of Satellite Navigation [J]. Journal of 
Guidance,Control and Dynamics,1997.20(1); 11~25 
MERE. 全 球 定位 原理 及 其 应 用 [Mj. 北京 : 测绘 出 版 社 ,1993 
王 惠 南 . GPS 导航 原理 与 应 用 [MJ. 北京 : 科学 出 版 社 ,2003 
王 厚 基 . GLONASS III GNSS fa PCJ]. 海洋 技术 ,1998,17(2): 9 一 17 
Bornemann Wilftied. Navigation satellite system Galileo [J]. Acta Astronautica, 2004, 
54(11): 821~823 
Hilbrecht, Heinz. Galileo: A satellite navigation system for the world [J]. Sea Technology, 
2003,44(3): 10~13 
陈 秀 万 , 方 裕 , 尹 军 , 张 怀 清 编著 伽利略 卫星 导航 系统 LMJ]. 北京 大 学 出 版 社 ,2005 
周 露 , 刘 宝 忠 .北斗 卫星 定位 系统 的 技术 特征 分 析 与 应 用 [J]. 全 球 定位 系统 ,2004,4: 12 一 16 
羽 佳 . 双星 定位 法 与 北斗 1 号 卫星 导航 系统 [J], 航天 返回 与 遥感 ,2004,25(1): 65 一 67 
干 国 强 , 邱 致 和 等 . 导航 与 定位 一 一 现代 战争 的 北斗 星 LM]. 北京 : 国防 工业 出 版 社 ,2000 
Dzik, MSINS/GPS 组 合 导 航 系统 及 其 数据 融合 技术 研究 LD], 南京 : 东南 大 学 博士 学 位 
论文 ,2006 
秦 永 元 , 张 洪 钱 等 . 卡尔 曼 滤 波 与 组 合 导 航 原理 . 西安 . 西安 : 西北 工业 大 学 出 版 社 ,1998: 
5 一 56 
杜 亚 玲 , 刘 建 业 , 熊 智 , 姜 涌 . GPS/SINS 全 组 合 导航 系统 的 姿态 组 合算 法 . 中 国 空间 科学 技 
术 ,2006,2: 53 一 58 
U.S. Department of Defense/Department of Transportation。1999 Federal Radionavigation 
Plam, Springfield. VA: National Technical Information Service, 1999 http: //gps. losangeles. 
af. mil /gpslibrary/FAQ. asp 
李 正 强 , 王 宏 力 , 杨 益 强 ,等 . 信息 融合 技术 在 组 合 导 航 系统 中 的 应 用 .飞行 力学 ,2006， 
24(1): 89~92 
Quan Wei. Fang Jiancheng, Xu Fan,Sheng Wei. Hybrid simulation system study of SINS/ 
CNS integrated navigation, IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems 
Magazine,2008 23(2): 17 ~24 
Horneman K R,Kluever C A. Terminal Area Energy Management Trajectory Planning for 
an unpowered Reusable Launch Vehicle. Collection of Technical Papers-AIAA Atmospheric 
Flight Mechanics Conference, Providence. RI, USA.2004.5183; 1 一 18 
Mandic D, Golz M., Kuh A, Obradovic D, Tanaka T. Signal Processing Techniques for 
Knowledge Extraction and Information Fusion. New York: Springer,2008 
Obradovic D, Lenz H, Schupfner M. Fusion of sensor data in Siemens car navigation 
systems. IEEE Transactions on Vehicular Technology-2007.56(1): 43~50 
Barshan B, Durrant-Whyte H. Inertial navigation systems for mobile robots, IEEE 
Transactions on Robotics and Automation. 1995.11(3) .328~342 
McLain T W.Beard R W. Trajectory planning for coordinated rendezvous of unmanned air 
vehiclesLC]// AIAA-2000-4369.2000; 1247~1254 


[24] 


[25] 


[26] 


[27] 


[28] 


[29] 


[30] 


[31] 


[32] 


[33] 


Noureldin A,Karamat T B, Eberts M D,et al. Performance enhancement of MEMS based 
INS/GPS integration for low cost navigation applications[J]. IEEE Trans. Veh. Technol. , 
2009: 58 (3): 1077 一 1096 

Shesheng Gao, Yongmin Zhong. Xueyuan Zhang,et al. Multi-sensor optimal data fusion for 
INS/GPS/SAR integrated navigation system[J]. Aerospace Science and Technology, 2009, 
13(4-5): 232~237 

Noureldin A, El-Shafie A, Bayoumi M. GPS/INS integration utilizing dynamic neural 
networks for vehicular navigation] ]. Information Fusion. 2010, Article in Press. doi: 10. 
1016/j. inffus. 2010. 01.003 

Titterton D H. Weston J L. Strapdown inertial navigation technologyLM ]. Lavenham; Peter 
Peregrinus Ltd,1997: 132~144 

Conte G,Doherty P. An integrated UAV navigation system based on aerial image matching 
[C]// Proceedings of the IEEE Aerospace Conference,2008; 1 一 10 

Sharaf R, Noureldin A, Osman A, El-Sheimy N, Online INS/GPS integration with a radial 
basis function neural network[J]. IEEE Aerosp. Electron, Syst. 2005,20 (3): 8 一 14 
Semeniuk L, Noureldin A, Bridging GPS outages using neural network estimates of INS 
position and velocity errors[J]. Meas. Sci. Technol. 2006,17(9): 2783~2798 

熊 智 , 李 明 星 , 冷 雪 飞 , 刘 建 业 . 景象 匹配 /惯性 组 合 导航 精确 修正 算法 [J]. 中 国 惯性 技术 
学 报 ,2007,15(5): 564 一 567 

黄 锡山 , 陈 哲 . 景象 匹配 定位 中 的 图 像 边缘 检测 算法 研究 [J]. 中 国 惯性 技术 学 报 ,2001， 
9(1): 24~30 

凌志 刚 , 潘 泉 等 . 一 种 基于 边缘 测度 加 权 的 Hausdorff 距离 景象 匹配 算法 [J]. 宇航 学 报 ， 
2009,30(4): 1626~1631 

EME., 无 人 机 景象 匹配 辅助 导航 系统 研究 LD]. 西北 工业 大 学 硕士 学 位 论文 . 2009. 3 


ala TSA 


13.1 态势 评估 的 概念 


态势 是 一 个 比较 抽象 的 概念 ,就 如 Lambert HAW AYO?) “AS YA AS 
质 上 来 说 就 是 相关 时 间 - 空 间 事实 的 集合 ,这 些 事实 由 目标 间 的 关系 组 
成 ”。 态 势 估计 则 是 对 态势 进行 提取 与 评估 的 一 种 技术 。 状 态 估计 时 对 目 
标 过 去 的 运动 状态 (包括 目标 的 位 置 、 速 度 、 加 速度 等 ) 进 行 平滑 ,对 目标 现 
在 的 运动 状态 进行 滤波 以 及 对 目标 未 来 的 运动 状态 进行 预测 。 状 态 估计 
属于 位 置 级 融合 ,属于 信息 融合 的 中 间 层 次 ,为 高 级 融合 一 一 态势 估计 做 
HERO 。 

态势 估计 是 对 战场 上 战斗 力量 分 配 情况 的 评价 过 程 , 它 通过 综合 敌我 
双方 及 地 理 .气象 环境 等 因素 ,将 所 观测 到 的 战斗 力量 分 布 于 活动 和 战场 
周围 环境 、 敌 作战 意图 及 敌 机 动 性 能 有 机 地 联系 起 来 ,分 析 并 确定 事件 发 
生 的 深层 原因 ,得 到 关于 敌 方 兵力 结构 、 使 用 特点 的 估计 ,最 终 形 成 战场 综 
合 态势 图 。 所 以 态势 估计 涉及 更 多 不 确定 的 、 复 杂 的 因素 ,例如 军事 学 
说 ,战略 思想 、 兵 力 部 署 . 战 术 实施 、 军 事 装备 特点 、 地 形 地 貌 和 气候 对 军事 
装备 的 影响 等 ,其 难度 和 复杂 程度 更 甚 于 前 面 已 讨论 的 检测 级 融合 .位置 
融合 和 属性 融合 ,是 高 层次 的 信息 融合 技术 。 态 势 估 计 同 时 也 为 下 一 步 的 
传感器 管理 提供 依据 。 在 综合 电子 战 系统 中 ,态势 估计 的 功能 是 对 战场 监 
视 区 域内 所 有 目标 的 状态 与 其 先 验 的 可 能 情况 加 以 比较 ,以 便 获得 战场 兵 
力 、 电 子 战 武器 部 署 情况 、 军 事 活动 意 图 及 敌我 双方 平台 的 分 布 . 航 向 、 速 
度 等 变化 趋势 的 综合 文件 "3 。 

态势 估计 是 信息 融合 中 最 活跃 的 研究 领域 之 一 , 自 20 世纪 70 年 代 中 
后 期 至 今 的 30 多 年 来 ,许多 国家 对 态势 估计 从 理论 体系 和 系统 实现 方法 
等 方面 进行 了 研究 和 开发 ,取得 了 很 大 的 进展 ,如 在 海湾 战争 使 用 的 
ASAS( 全 源 分 析 系统 ) 实 际 上 就 是 面向 多 源 信息 融合 及 态势 估计 的 群体 决 
策 支 持 系统 。 由 于 态势 估计 是 对 战场 上 获得 的 数据 流 的 高 层次 关系 提取 
与 处 理 , 更 接近 于 人 的 思想 过 程 , 要 涉及 众多 的 因素 、 参 数 、 作 战 样式 ,条例 
和 观点 ,所 以 它 比 前 三 级 融合 处 理 更 复杂 , 它 所 进行 的 各 类 运算 又 多 半 都 
是 基于 领域 知识 ,模拟 人 脑 思维 的 符号 推理 ,在 战役 ( 术 ) 对 象 多 、 协 同 关 系 


Pi, ee 多 源 信 息 融合 理论 及 应 用 
复杂 、 机 动 频繁 .战场 态势 变化 快 的 真实 情况 下 ,要 想 给 出 一 个 置信 和 度 较 高 的 估计 模 
型 是 比较 困难 的 。 目 前 ,在 态势 评估 中 ,主要 是 应 用 认 知 模型 的 方法 ,如 人 工 自 能 、 
专家 系统 .黑板 模型 、 模 糊 推 理 . 逻辑 模板 匹配 等 作为 实现 技术 。 较 为 典型 的 有 
Ben-Bassat 的 模式 类 态势 识别 、 基 于 专家 系统 的 态势 模型 框架 .Hopple 等 人 的 IPB 
(战场 情报 准备 系统 ) 以 及 Nobel 的 基于 计划 模板 的 海上 作战 应 用 态势 估计 系统 品 。 


13.2 态势 评估 的 实现 


1321 态势 预测 


态势 预测 中 是 指 根据 当前 态势 .态势 元 素 的 当前 状态 以 及 战术 规则 和 战场 上 的 
其 他 因素 ,预测 未 来 态势 。 态 势 预测 主要 解决 态势 间断 后 如 何 更 新 态势 以 及 对 当前 
态势 如 何 进行 推断 的 问题 ,同时 也 为 态势 关联 提供 前 提 条 件 。 

任何 一 场 战争 都 是 按 某 一 计划 和 部 署 进行 的 。 政 方 在 短 时 间 范 围 内 的 行动 路 
线 可 能 是 根据 实际 情况 灵活 变动 的 ,但 在 整个 战场 范围 ,行动 路 线 应 是 按 计 划 有 组 
织 地 进行 。 据 此 ,可 将 态势 预测 分 为 短 时 间 段 的 态势 预测 和 长 时 间 段 的 态势 预测 分 
别 进行 研究 。 

1 短 时 间 段 的 态势 预测 

每 种 目标 的 运动 都 具有 一 定 的 惯性 ,尤其 是 水 面目 标 ,运动 状态 变化 比较 慢 , 因 
此 对 短 时 间 段 的 态势 预测 ,可 通过 建立 群 的 质心 滤波 方程 ,对 群 进行 跟踪 预测 ,从 而 
掌握 敌 军 在 短 时 间 内 可 能 的 军事 企图 。 

下 面具 体 论述 如 何 利 用 当前 模型 "中 建立 群 的 质心 滤波 方程 。 假 设 已 经 获得 & 


时 刻 群 中 各 成 员 的 状态 信息 X;(k|k) Gi 二 1,…,n)。 令 


ZuCk | k) = HO) Xu Ck | k) (13-1) 


P u | 4) = 15) Kl O 为 群 的 质心 状态 。 则 群 在 时 刻 的 修正 状态 为 


X(k | A) = Xk | k—1) + K(k) Cuk | k) —H(k) XCk | k= (13-2) 
K(k) = P(k | k—1) H(A) SG (13-3) 
Sc = Sp 十 Re + H(k)P(k | R)H™(k) (13-4) 
a pan 1 z a a a a T 

Sp = LSR | k) — Xu(k | k))(X: Ck | k)—Xmu(k | k)) (13-5) 


n 


i=1 


P(R |k—1)=0(k—1)P(k—1|k—1)(k—1)+Gk—1)Q(k—1)G7(k—1) 
(13-6) 
PCR | k) = [I— K(k) (2) JPCR | k—1) (13-7) 
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RP H(k) 为 量 测 和 矩阵 ,X(k|k 一 1) 为 k 一 1 时 刻 的 状态 一 步 预 测 。 考 虑 到 在 态势 估 
计 层 ,输入 信息 是 各 目标 的 状态 估计 信息 ,因此 , 令 ROS 为 零 和 矩阵 。G(k 一 1) 
QC 一 1)GTCR 一 1) 为 过 程 噪 声 协 方差 阵 中 。 
另外 ,在 一 维 情况 下 


和 
a 


0 1 二 一 cm) ais 


0. 0 en 
St a 为 机 动 时 间 常 数 的 倒数 ,T 为 & 一 1 时 刻 和 A 时刻 的 间隔 时 间 。 当 & 一 1 时 刻 
AML k 时 刻 群 中 成 员 数 目 发 生变 化 时 ,滤波 增益 矩阵 开 (A) 中 位 置 增益 应 为 零 矩 阵 。 获 
得 & 时 刻 群 质心 的 修正 状态 后 ,我 们 就 可 利用 状态 预测 方程 对 T, 时 刻 以 后 群 的 状 
态 进行 预测 
X(k+1| k) = Bk) Xk | k) 十 UCA)ECE) (13-9) 
RP @ Ce) PX Ch | k— 1) PAIE IRE EO AL I A EE LE AE 


1 , aT? ， | 
( T, +94 


a 


U(k) = pC Usk (13-10) 
a 
1 一 es 
如 果 在 & 时 刻 只 能 获得 群 中 各 成 员 的 状态 信息 , 则 Ts 时 刻 以 后 群 的 状态 预测 方程 为 
X(k+1| k) = Bk) Xu Ck | k) (13-11) 
2 长 时 间 段 的 态势 预测 


(1) 模板 的 概念 

战场 上 , 敌 方 总 是 按 某 种 合理 方式 或 按 规定 的 条 例 行 动 ,也 就 是 说 , 敌 方 行动 路 
线 在 一 定 程度 上 可 以 预测 。 以 下 ,我们 将 主要 研究 如 何 利用 模板 "于 的 方法 对 敌 方 
的 行动 路 线 进行 预测 , 即 基于 模板 的 长 时 间 段 态势 预测 。 

模板 是 一 种 匹配 的 概念 ,即将 一 个 确定 的 模式 (或 模板 ) 与 观测 数据 进行 匹配 ， 
确定 条 件 是 否 满足 ,从 而 进行 推理 。 模 板 能 使 敌人 作战 能 力 形 象 化 , 战 前 预测 可 能 
的 行进 路 线 ,战争 期 间 验 证 这 些 预测 。 模 板 也 为 连续 不 断 地 识别 和 估计 敌人 作战 能 
力 及 其 弱点 提供 了 一 种 手段 。 基 于 模板 的 态势 预测 是 指 通过 开发 一 个 关于 兵力 组 
织 \ 兵 力 部 署 , 行 动 路 线 , 以 确定 态势 演变 的 先 验 模型 。 在 不 同 的 应 用 中 ,模板 的 结 
构 和 建立 的 方法 也 不 相同 ,取决 于 应 用 领域 的 特定 信息 。 在 态势 和 威胁 估计 中 ,经 
常 使 用 四 类 主要 模板 ?号 : 作战 条 令 模板 ,态势 模板 ,事件 模板 ,决策 支持 模板 。 

条 令 模板 把 敌人 的 战斗 指令 要 素 用 图 形 方 式 加 以 描绘 。 条 令 模板 模拟 敌人 如 
何 根据 作战 条 令 使 用 兵力 以 及 在 不 受气 象 和 地 形 条 件 约 东 时 如 何 进 行 训练 。 这 些 


本 i A 
模板 还 刻画 了 敌 方 各 种 梯队 以 及 具有 不 同 作战 能 力 和 机 动 模式 的 部 队 的 类 型 ,还 用 
图 形 方式 描绘 这 些 梯 队 和 作战 部 队 的 组 成 和 配置 .正面 宽度 和 纵深 以 及 相互 之 间 的 
距离 和 标记 。 
态势 模板 以 及 对 可 能 事件 与 活动 的 分 析 , 为 开发 事件 模板 打下 了 基础 ,这 些 事 
件 模板 就 是 所 期 望 的 事件 和 活动 的 模板 ,用 以 融合 多 传感器 数据 ,以 估计 这 些 事件 
或 活动 的 出 现 ,然后 再 用 出 现 的 事件 和 活动 融合 或 填充 事件 模板 。 
事件 模板 提供 与 敌人 行动 路 线 有 关 的 最 可 能 的 事件 或 活动 所 需要 的 信息 ,为 此 
我 们 还 要 分 析 指定 关心 区 域 和 指定 关心 区 域 之 间 以 及 指定 关心 区 域 与 具体 活动 路 
线 之 间 的 关系 。 
决策 支持 模板 把 事件 活动 以 及 事件 模板 上 的 目标 与 指挥 员 的 决策 需求 联系 起 
来 , 它 基本 上 是 一 个 综合 的 图 形 情报 设计 和 作战 计划 。 指 挥 员 及 其 参谋 人 员 把 事件 模 
板 和 图 示 敌 方 行动 路 线 与 我 军 行动 路 线 的 决策 点 至 加 起 来 ,从 而 形成 决策 支持 模板 。 
(2) 模板 在 态势 预测 中 的 应 用 
针对 长 时 间 段 态势 预测 的 特点 ,我 们 构造 一 种 态势 事件 模板 。 态 势 事 件 模板 是 
描述 在 气象 和 地 形 条 件 约束 下 ,敌人 如 何 部 署 兵 力 和 行动 路 线 及 其 目的 和 任务 的 先 
验 模型 ,其 功能 主要 是 用 于 识别 敌 方 主要 的 军事 企图 ,掌握 敌 方 可 能 的 行进 路 线 。 
兵力 分 布 包括 敌我 友 邻 部 队 各 种 武器 平台 的 分 布 情况 和 各 种 军事 基地 ( 舰 
艇 飞机. 导弹) 航母 和 潜艇 的 活动 区 域 . 指 挥 和 控制 设施 .后 勤 部 队 和 设施 等 。 各 
方 武器 平台 的 实时 分 布 信息 是 兵力 分 布 因素 中 最 重要 的 一 个 方面 。 
地 形 和 环境 因素 对 敌我 双方 运动 .进攻 和 防守 有 重大 的 影响 , 它 是 影响 敌我 双 
方 制定 作战 方案 的 重要 因素 。 地 形 分 析 的 重点 有 五 个 要 素 : 观测 和 火力 范围 ; 隐藏 
FUSS WBE + 障碍 ; 重要 地 形 ; 进入 通路 和 运动 走廊 。 观 察 和 火力 范围 是 指 敌 方 的 传 感 
器 观测 范围 和 各 类 武器 的 有 效 射 程 ,隐藏 和 路 项 .障碍 以 及 重要 地 形 是 指 敌 方 如 何 
利用 地 形 优势 ,进入 通路 和 运动 走廊 则 是 指 敌 方 为 了 获得 地 形 优势 ,如 何 选择 行动 
路 线 。 在 海上 作战 ,气象 对 作战 行动 的 影响 是 非常 大 的 。 例 如 某 片 海域 暴风 两 的 来 
临 很 有 可 能 就 是 对 该 海域 的 天 然 封锁 。 对 气象 进行 详细 的 分 析 就 是 要 确定 它 是 怎 
样 影响 敌我 双方 部 队 的 运动 。 
在 考虑 敌 方 可 能 采用 的 作战 方案 时 ,要 详细 分 析 敌 方 过 去 所 惯用 的 作战 模式 ， 
并 站 在 敌 方 立场 综合 考虑 地 形 、 环 境 等 因素 。 推 断 出 敌 方 的 可 能 作战 方案 后 ,就 等 
于 推断 出 敌 方 可 能 的 行动 路 线 以 及 各 阶段 平台 的 分 布 情况 。 当 然 , 这 种 推断 带 有 很 
大 的 模糊 性 和 主观 性 , 它 的 可 信和 度 要 取决 于 指挥 员 的 分 析 能 力 和 经 验 。 
对 于 敌 方 态势 元 素描 述 中 的 行动 路 线 可 按 两 种 方法 进行 填充 。 
(1) 由 军事 指挥 人 员 进 行人 工 填充 。 指 挥 人 员 根 据 新 的 态势 元 素 所 处 的 地 理 位 
置 和 状态 ,分 析 整 个 战场 的 地 形 和 气象 对 该 元 素 行动 路 线 的 影响 ,确定 战场 地 形 和 
当前 气象 因素 对 该 元 素 运动 能 力 的 影响 ,其 中 还 包括 我 方 的 观测 和 火力 范围 ,最 后 
将 地 形 和 气象 的 影响 结合 敌 方 执 行 作战 条 令 的 情况 ,提供 多 条 敌 方 可 能 的 行动 路 
线 , 并 给 出 相应 的 置信 概率 。 
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(2) 由 模板 自动 处 理 , 完 成 路 线 的 填充 。 首 先 ,算法 根据 态势 元 素 成 员 的 分 类 ， 
确定 其 可 能 的 攻击 对 象 或 行动 的 目的 地 。 例 如 由 敌 方 友 炸 机 组 成 的 态势 元 素 的 攻 
击 对 象 一 般 是 我 方 的 舰艇 编队 或 岸 防 设施 ,而 由 潜艇 组 成 的 态势 元 素 的 攻击 对 象 则 
一 般 是 我 方 的 舰艇 编队 。 在 确定 其 可 能 的 目的 地 后 ,根据 我 方 的 火力 和 观测 范围 ， 
结合 敌 方 惯 用 的 作战 模式 (如 迁 回 攻击 ,正面 进攻 等 ) ,确定 该 元 素 当 前 位 置 到 目的 
地 的 运动 路 线 。 以 目标 进行 直线 运动 为 例 , 可 通过 以 下 公式 得 到 各 条 行动 路 线 所 经 
过 的 地 点 经 纬度 。 假 设 以 目标 为 原点 ,通过 坐标 变换 可 以 得 到 其 目的 地 的 坐标 值 为 
(xz,y)( 以 该 目标 为 坐标 原点 的 坐标 系 )。 将 目标 到 目的 地 的 直线 等 间隔 分 成 十 等 
份 , 则 可 以 得 到 各 点 在 以 目标 为 原点 的 坐标 系 中 的 坐标 值 为 

a = g + i/10 


i=1,.,10 (13-12) 
y: =yi/lo, 


再 通过 坐标 变换 ,从 而 可 以 得 到 各 点 的 经 纬度 。 其 中 ,各 条 行动 路 线 的 初始 置信 度 
可 以 通过 下 式 获 得 
d; = 1/1 (13-13) 

式 中 表示 共有 / 个 可 能 的 目的 地 。 另 外 ,我 们 还 可 综合 考虑 目标 在 战场 上 的 一 些 常 采 用 
的 运动 模式 ,如 舰 船 和 直升机 的 徘徊 运动 飞机 的 俯冲 雄 炸 飞 机 的 盘旋 运动 等 。 

当 表 中 存在 多 条 备 选 路 线 , 需 要 对 这 些 备 选 路 线 进 行 筛选 ,不 断 减 小 多 条 备 选 
路 线 所 带 来 的 态势 预测 的 模糊 性 。 筛 选 的 方法 描述 如 下 。 

(1) 计算 不 同时 刻 , 态 势 元 素 的 当前 位 置 与 各 条 路 线 的 当前 判定 点 的 距离 差 。 

(2) 如 果 某 条 路 线 的 当前 判断 点 与 元 素 当 前 位 置 的 距离 差 不 断 增 大 , 则 要 将 该 
备 选 路 线 从 表 中 删除 。 

(3) 如 果 某 条 路 线 的 当前 判定 点 与 元 素 当 前 位 置 的 距离 差 不 断 减 小 , 则 要 相应 
增 大 该 路 线 的 置信 概率 。 

(4) 如 果 所 有 路 线 的 当前 判定 点 与 元 素 当 前 距离 差 不 断 增 大 , 则 应 考虑 该 态势 
元 素 是 否 采取 了 一 条 没有 考虑 到 的 行动 路 线 。 此 时 ,我 们 要 将 所 有 备 选 路 线 清 空 ， 
并 重新 考虑 新 的 行动 路 线 方案 。 

(5) 在 (3) 的 情况 中 ,如 果 在 时 刻 的 距离 差 开始 大 于 k 一 1 时 刻 的 距离 差 , 则 需 
要 将 该 路 线 中 下 一 个 可 能 经 过 地 点 作为 该 路 线 的 当前 判定 点 ,并 计算 k 时刻 态 势 元 
素 的 位 置 与 新 的 当前 判定 点 的 距离 差 。 

通过 长 时 间 段 战场 态势 的 预测 ,指挥 员 可 以 了 解 未 来 战场 态势 的 可 能 演变 情 
况 。 当 然 ,整个 战场 态势 的 演变 都 有 人 的 主观 因素 介入 ,因此 该 模板 不 可 能 是 自然 
正确 的 ,预测 的 正确 性 在 一 定 程度 上 依赖 于 指挥 员 的 经 验 。 


1322 态势 关联 


态势 关联 是 态势 估计 中 一 个 重要 组 成 部 分 , 它 是 态势 评估 和 预测 号 的 一 个 前 
提 条 件 。 态 势 关 联 就 是 对 态势 要 素数 据 进 行 分 组 ,确定 态势 要 素 之 间 的 相互 关系 ， 


A 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 

并 据 此 解释 态势 要 素 的 特性 。 态 势 关 联 包括 空间 关联 和 时 间 关 联 o9 。 空 间 关联 指 
在 空间 上 确定 态势 元 素 之 间 的 相互 关系 ; 时 间 关 联 是 为 了 减少 在 接收 信息 的 不 连续 
性 时 对 战场 态势 的 模糊 认识 ,对 战场 监视 区 域内 不 同时 刻 兵力 、 武 器 平台 的 分 布 情 
况 进 行 关联 ,从 而 更 加 清晰 地 掌握 前 后 态势 的 演变 情况 ,并 对 以 后 的 战场 态势 做 出 
推断 。 

当 融 合 中 心 能 连续 获得 各 态势 元 素 信息 时 ,就 能 实时 确定 各 态势 元 素 的 分 布 信 
息 , 从 而 实时 掌握 历史 态势 和 当前 态势 的 前 后 变化 关系 。 此 时 ,进行 态势 关联 的 意 
义 不 是 很 大 。 但 融合 系统 并 不 总 是 能 连续 获得 各 态势 元 素 信息 , 当 态 势 出 现 间断 
后 ,为 了 确定 历史 态势 和 当前 态势 的 关系 ,就 需要 进行 态势 关联 。 


1. 利用 态势 元 素 的 外 部 特征 进行 关联 


由 于 战场 情况 比较 复杂 ,并 且 常 常 有 紧急 情况 和 意外 的 态势 出 现 ,在 这 些 情 况 
下 ,人 往往 可 以 比 计算 机 完成 得 好 ,因此 可 首先 采用 人 工 关联 判断 , 即 根据 态势 元 素 
的 外 部 特征 由 人 直接 进行 判断 。 态 势 元 素 的 外 部 特征 是 态势 元 素 的 显示 信息 。 对 
于 融合 信息 中 的 军事 数据 可 以 用 多 种 方式 显示 ,取决 于 具体 的 应 用 "22 。 图 13-1 
所 示 的 显示 方式 是 以 目标 群 为 背景 的 显示 模式 。 
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图 13-1 不 同时 刻 两 个 不 同形 态 群 的 一 个 分 布 实例 图 


以 图 13-1 为 例 ,其 中 左 侧 为 前 一 时 刻 的 态势 元 素 分 布 , 右 侧 为 后 一 时 刻 的 态势 
元 素 分 布 。 如 果 由 计算 机 完成 态势 的 关联 , 则 可 能 得 出 错误 的 关联 结果 ,而 通过 比 
较 显 示 界 面 中 两 个 时 刻 元 素 的 成 员 数 量 和 形状 ,就 很 容易 判断 出 前 后 关联 的 结果 。 


2 利用 模板 进行 关联 


首先 可 以 利用 所 获得 的 态势 元 素 的 性 质 参 数 (如 目标 类 型 种类、 敌我 等 ) 进 行 
判断 ,具有 不 同性 质 参数 的 元 素 应 排除 其 关联 的 可 能 性 

假设 得 到 态势 中 断 前 & 时 刻 的 元 素 集合 为 {z zw) 态势 中 断后 十 1 时 
AUN TCR RAN (ries rier ee rhe) ,中断 时 间 为 上 秒 。 通 过 下 述 方法 可 以 进一步 
得 到 与 xt 关联 的 元 素 vis iE {leem} o 

假设 态势 中 断 前 元 素 zi 在 中 心 坐标 系 中 的 坐标 值 为 (ze,y)( 为 了 描述 的 简单 ， 
所 有 目标 信息 假设 采用 两 坐标 表示 ) ,其 态势 元 素描 述 表 中 有 / 条 行动 路 线 , 各 行动 


PRE EITE cider, 
路 线 的 目的 地 在 中 心 坐标 系 中 的 坐标 值 分 别 为 (zw ) aD e Cal!) SHA 
目的 地 与 (zevyx) 的 距离 分 别 为 
Lat = VE =a F OS 4 (13-14) 
同样 以 目标 直线 运动 为 例 进行 说 明 。 假 设 l 的 绝对 速度 为 w, 则 可 以 得 到 e 
在 其 各 行动 路 线 上 的 各 点 预测 位 置 分 别 为 


Liye = Te H(t — at) eve t/laz' 


i= 1 (13-15) 


Verte = Yet Cy — ye) ve /ls 
分 别 计算 zi 的 ! 点 预测 位 置 与 A 十 1 时 刻 zi+1 的 距离 差 , 将 其 中 最 小 的 距离 差 
记 为 Al1 。 依 次 处 理 , 可 以 得 到 xi 的 7 点 预测 位 置 与 & 十 1 时 刻 所 有 元 素 最 小 距离 差 
的 集合 为 {A ,Als,… ,Al,}) ,假设 其 中 最 小 值 为 Al;。 如 果 AL; 超过 预 设 的 门限 值 ， 
则 判定 zi 与 & 十 1 时 刻 各 元 素 都 不 关联 ,否则 判定 xi 与 最 小 值 Al; 所 对 应 的 元 素 关 
联 , 关 联 置信 度 为 


1/Al; 
1/Al, + 1/Al, + ++ +1/Al, 


(13-16) 


di 


1323 态势 评估 


态势 评估 是 通过 对 复杂 战场 环境 的 正确 分 析 和 表达 ,导出 敌我 双方 兵力 的 分 布 
推断 , 绘 出 意图 .告警 .行动 计划 与 结果 。 对 于 不 同 的 作战 平台 ,相应 的 态势 元 素 ( 如 
环境 .实体 和 事件 等 ) 也 各 不 相同 ,因而 态势 评估 的 具体 内 容 和 功能 也 随 之 不 同 。 


1 态势 评估 的 要 素 


态势 评估 的 要 素 0"*' 世 是 提供 为 指挥 员 作战 指挥 需要 的 战场 态势 综合 视图 , 它 
是 态势 评估 的 基础 。 这 些 要 素 不 仅 要 考虑 敌我 双方 战场 兵力 部 署 、 兵 力 活动 、 环 境 
等 有 形 要 素 , 同 时 也 要 考虑 部 队 编制 体制 的 合理 性 .士气 ,心理 状态 .训练 水 平等 无 
形 要 素 。 态 势 评估 的 要 素 如 图 13-2 所 示 。 


2 态势 评估 的 流程 


在 信息 融合 过 程 中 ,经 过 第 一 级 到 第 三 级 的 检测 .关联 与 相关 、 组 合 ,获得 目标 
的 位 置 和 身份 估计 后 ,进入 态势 评估 流程 9 。 

态势 评估 流程 首先 从 各 种 支持 数据 库 中 提取 所 需 的 环境 与 模型 信息 并 对 之 融 
合 处 理 ,建立 目标 之 间 的 相互 关系 .时 间 关 系 、 空 间 关 系 、. 通 信 联 系 和 功能 依赖 关系 ， 
形成 军事 实体 的 属性 评估 。 

随后 ,建立 对 应 于 时 间 序 列 的 军事 行为 的 相互 关系 ,形成 对 军事 实体 行为 的 判 
别 及 相关 实体 之 间 行 为 的 联系 。 

最 后 ,进行 视图 切换 评估 ,从 红 方 视图 (我 方 ) 、 蓝 方 视图 ( 敌 方 )、 白 方 视图 (中 立 
方 ) 的 角度 出 发 来 考察 这 些 信息 ,并 形成 一 个 最 优 的 态势 评估 ,其 内 容 主要 包括 "" : 
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态势 评估 要 素 
对 抗 措 部 队 能 力 环境 要 素 社会 政 
施 要 素 | 治 要 素 
[| 行为 村 ai ee H 政治 
[仿真 能 力 > m 经 济 
措施 方案 ise 要 =a 民族 
a $ A 一 | 核 污染 习惯 
| | 兵力 人 心 
a 强度 fade 
日 aN y= 
he TR a 后 勤 保障 
| | 序列 
| | 部 队 
部 署 
兵力 
损失 


图 13-2 态势 评估 的 要 素 组 成 


(1) 战场 主动 权 指 数 计算 ; 

(2) 敌我 作战 能 力 评估 ; 

(3) 相关 保障 计算 模型 ; 

(4) 重要 敌 目 标的 行动 和 位 置 估计 ， 

O 兵力 部 署 /使 用 /定位 估计 ,包括 敌 兵 力 部 署 /使 用 /定位 、 我 兵力 部 署 / 使 用 / 
定位 \ 友 邻 兵 力 部 署 /使 用 /定位 ; 

(6) 敌 战 斗 序列 估计 ， 

(7) 军官 士兵 素质 估计 等 。 


13.3 态势 评估 方法 
1331 基于 模糊 聚 类 的 态势 评估 方法 


模糊 逻辑 提供 了 一 种 处 理 人 类 认 知 不 确定 性 的 数学 方法 。 由 于 事件 在 整个 发 
生 的 过 程 中 可 能 有 多 种 状态 ,一 种 状态 的 发 生 在 一 定 程 度 上 具有 不 确定 性 。 而 聚 类 
是 按照 事物 间 的 相似 性 进行 区 分 和 分 类 的 过 程 。 传 统 的 聚 类 分 析 是 一 种 固定 划分 ， 
但 事实 上 各 事件 对 象 的 各 状态 之 间 的 界限 并 不 是 很 清楚 。 针 对 各 个 状态 和 态势 特 
征 信息 的 不 确定 性 可 采用 基于 模糊 聚 类 的 态势 评估 。 
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基于 模糊 聚 类 的 态势 评估 5 可 描述 为 : 把 给 定 的 一 组 模式 U 划分 为 m 个 模糊 
FÆ U U2 Um , 若 用 ja 表示 模式 wi 隶属 于 模糊 子 集 U: 的 程度 , 则 得 到 这 组 模 
式 的 模糊 划分 U = (pa | Sim’ 1 <k<m} ,这 里 为 被 控 对 象 样本 个 数 。 

为 了 构造 模糊 关系 矩阵 ,需要 对 样本 数据 进行 预 处 理 , 使 样本 数据 压缩 到 [0,1] 
的 闭 区 间 内 。 从 目标 ?个 属性 中 选取 第 Ly da ee dy Cla ode geet dy El1,2,…,n) 个 属 
性 进行 聚 类 FER m AS ERAS AY GG HL ole eee ,lw ) 个 属性 的 平均 值 和 标准 差 


rj = DTH (13-17) 


Nn 


(13-18) 


式 中 zx; 代表 与 第 j 个 属性 对 应 的 第 i 个 样本 。 使 用 式 (13-17) 和 式 (13-18) ,样本 数 
据 标准 化 值 为 
六 二 这 一 


运用 极 值 标 准 化 公式 ,将 标准 化 数据 压缩 到 [0,1] 闭 区 间 内 


, / 
F —. Li Linn 
uss 8 

T jmax © jmin 


式 中 dima FM zjwin 分 别 表示 xhy (二 1,2,…,m) 中 的 最 大 值 和 最 小 值 。 

从 直观 上 理解 , 聚 类 就 是 把 U 中 比较 靠近 的 点 按 某 种 等 价 关 系 归纳 在 一 起 ,要 表 
示 点 和 点 的 “靠近 ”程度 , 则 需要 建立 模糊 关系 来 进行 度量 。 为 了 建立 模糊 相似 矩阵 R， 
引入 相似 系数 ry ,这 里 x 是 表示 两 个 样本 u; 和 之 间 相 似 程度 的 变量 ,VY i,j 满足 


O<ry <1 
ry = 1 
ry 5 rj 


当 接近 于 1, 表明 这 两 个 样本 越 来 越 接 近 。 当 U 所 含 的 点 为 m 个 时 ,R 对 应 
一 个 对 角 线 为 1 的 m 阶 方 阵 。 相 似 系 数 ry 的 确定 方法 有 相关 系数 法 和 距离 法 等 。 
模糊 相似 矩阵 R 反映 了 样本 间 的 相似 关系 , 它 具 有 自 反 性 和 对 称 性 ,但 不 一 定 具 有 
传递 性 ,可 以 通过 平方 法 得 到 R AYE fa CRD 
t(R) = R (13-19) 
其 中 :CR) 就 是 论 域 上 的 一 个 模糊 等 价 和 矩阵 。 对 任意 给 定 的 OSA HIE CRIA 
WOE 
t(R), = [ari] (13-20) 
AP M Ary SA WY Ar = 13 M Ary 过 4 时 ,Xri =0. BW CR), 是 一 个 布尔 矩阵 ,选择 不 
同 的 A 值 ,可 以 得 到 不 同 的 水 平 截 集 , 得 到 动态 聚 类 结果 。 当 U 的 元 素 个 数 有 限时 ， 
t(R), 可 唯一 地 对 应 一 个 无 向 图 G 王 (V,E) EP V= (uy ,ws，… ,wu) 为 图 中 顶点 的 集 
BRES (uwi) |Ay=1 AMMA. A G 上 找 出 所 有 连通 分 支 , 则 每 一 个 连通 
分 支 便 对 应 于 一 个 群 2 。 
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经 过 模糊 聚 类 , 选 定 一 定 的 4 即 可 实现 目标 向 空间 群 的 聚 类 。 目 标 编 群 的 形成 过 
程 是 一 个 数据 驱动 的 前 向 推理 过 程 ,即将 规则 应 用 于 有 效 数据 以 产生 一 个 可 推理 的 假 
设 结构 。 因 此 ,在 群 结 构 的 递增 形成 过 程 中 ,基于 一 定 的 规则 是 目标 群 的 主要 特征 。 
设 经 过 模糊 聚 类 得 到 了 为 mr 个 空间 群 Ui ,Us，… ,Uw Gm <m) WU = (ur) ski © 
代 ,2,…,m}) 每 个 空间 群 目标 的 个 数 为 n;(1 三 im’)。 用 下 面 的 式 子 可 计算 第 i 个 
群 的 聚 类 中 心 


五 一 工 六 zu 7 = 1.2.40 
ki 


ni 

为 了 形成 目标 编 群 从 低级 到 高 级 逐 级 递增 的 层次 结构 ,可 以 采用 最 近邻 的 思 
想 : 如 果 一 个 群 对 象 与 其 更 高 层 的 群 对 象 的 重心 在 预定 义 的 距离 范围 内 , 且 其 属性 
与 该 高 层 群 对 象 中 的 成 员 的 属性 满足 一 定 的 规则 , 则 把 该 对 象 聚 类 到 该 群 。 

SZARA H U’, B U’ = (U, ,Us,…,U)。 设 编 群 的 距离 精度 为 e, 现 
对 这 m' 个 群 对 象 进行 聚 类 ,采用 按 最 近邻 规则 的 试探 法 ,有 关 群 对 象形 成 的 算法 流 
fe) Wl 13-3 所 示 。 

在 战场 态势 中 ,根据 各 个 军事 单元 在 性 态 和 类 属 方面 的 界限 不 确定 性 ,建立 各 
单元 间 的 模糊 相似 关系 ,通过 基于 模糊 等 价 关系 的 传递 闭 包 方法 实现 目标 向 空间 群 
的 聚 类 ,在 此 基础 上 ,按照 最 近邻 原则 和 一 定 的 规则 逐 级 形成 目标 编 群 的 体系 结构 。 
目标 编 群 是 一 个 周期 性 的 形成 过 程 。 该 过 程 通过 群 结 构 的 动态 维护 来 实现 ,包括 新 
目标 的 出 现 . 目 标 消 失 、 分 批 和 合 批 等 事件 。 当 空间 群发 生变 化 后 ,按照 群 结构 递增 
算法 调整 更 高 层次 的 群 结 构 。 群 结构 表示 了 一 定 的 战术 意义 ,由 于 其 变化 比较 组 
慢 ,对 于 目标 的 分 批 和 合 批 事件 ,考虑 到 在 目标 数量 较 多 时 其 检测 的 计算 量 较 大 ,为 
了 满足 态势 估计 的 实时 性 要 求 , 可 以 按照 不 同 的 时 间 间 隔 在 多 个 周期 对 各 层次 的 群 
结构 进行 处 理 C29 。 
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贝 叶 斯 推理 是 概率 统计 学 中 一 种 很 重要 的 方法 , 贝 叶 斯 网 络 是 根据 贝 叶 斯 推理 
建立 的 各 个 变量 之 间 依 赖 关 系 的 图 形 模型 。 态 势 评估 不 仅 需要 多 层次 多 角度 的 信 
息 视 图 ,而且 要 把 对 目标 的 估计 量化 ,进而 识别 产生 观测 事件 和 行动 的 可 能 态势 。 
所 以 结合 多 源 信息 融 合理 论 ,可 建立 基于 贝 叶 斯 网 络 的 通用 态势 评估 模型 "529 。 

在 态势 评估 模型 中 所 采用 的 态势 特征 实质 上 是 各 种 态势 发 生 的 概率 值 , 因 此 可 
使 用 概率 值 来 表示 和 度量 态势 评估 过 程 中 的 态势 特征 信息 的 不 确定 性 。 

在 所 建立 的 贝 叶 斯 网 络 中 的 节点 间 通 过 三 种 关系 互相 连接 : 态势 -态势 .态势 - 事 
件 、 事 件 -事件 连接 。 

CL) 态势 -态势 连接 ,代表 了 态势 节点 之 间 的 依赖 关系 。 如 果 一 个 态势 节点 Sin 
的 各 个 态势 子 集 S1,5S,,… ,Sw 相互 独立 , 则 可 以 用 一 层 树 结 构 来 表示 这 些 态势 节点 
间 的 关系 , 且 


X 
w% 
地 
oe 
+ 
* 
oF 
dr 
& 
= 
+ 
二 
> 

CD 

w 


BERR 是 
集合 U'=$? 
5 1 
待 聚合 的 群 对 象 
聚 类 后 的 群 对 象 集合 Oi= 办 取 待 为 空 : 提示 错误 


聚合 群 中 任意 元 素 a， 令 此 元 素 
为 新 聚合 群 的 重心 Oi; 二 1; 


1 
从 空间 群 对 象 集合 U' 中 删 去 被 取 
出 的 元 素 a; 将 元 素 g 添 加 到 聚合 
后 的 群 对 象 集 合 O, 中 ; 初始 化 聚 
合 后 群 对 象 集 全 的 数目 全 1 类 中 
对 象 数目 ci=1 


- 


: 空间 群 对 象 
集合 U'=$? 


1 上 
加 全 被 分 类 的 /个 a 
in $ 


取 待 聚合 空间 群集 合 U' 中 任 
意 元 素 给 元 素 ， 赋 给 变量 


cFc+1;， U'=U'-a 
将 a 添加 到 当前 分 类 @， 
中 并 计算 其 重心 ， 并 
MO, 


i itl; 将 添加 到 
是 当前 分 类 CO 中 
O=b; r=r+l 
i | 


图 13-3 和 群 对 象形 成 算法 流程 图 


N 
BEL(Sın) = >) BEL(S,) (13-21) 
i=l 


式 中 ,BEL(*) 为 节点 的 置信 和 度 函 数 。 式 (13-21) 表 示 一 个 态势 节点 的 置信 和 度 是 其 各 
个 子 态势 置信 和 度 的 总 和 ,也 就 是 说 , 某 个 子 态势 的 置信 和 度 不 可 能 大 于 其 父 态势 的 置 
信和 度 。 因 此 ,如 果 某 个 态势 发 生 的 置信 和 度 很 小 , 则 可 以 不 考虑 其 子 态 势 。 在 实际 应 
用 中 ,这 样 可 以 减少 态势 评估 过 程 中 包含 的 节点 数目 ,从 而 简化 网 络 模型 。 
(2) 态势 -事件 连接 ,代表 了 态势 S 与 相 联系 的 事件 EL. E2. +. En 间 的 因果 关 
系 。 如 果 事 件 E 具有 7 种 状态 且 态 势 为 S , 则 事件 E; 预计 发 生 的 概率 为 
pE: | S) 一 (Da po pa spn)" (13-22) 


Be innit ee REEN 
O 事件 -事件 连接 ,代表 了 事件 节点 之 间 的 推理 关系 。 如 果 网 络 中 一 个 具有 m 
种 状态 的 事件 节点 E. AA — 4A n 种 状态 的 事件 节点 Es FEER UAD), 
则 这 种 连接 可 以 通过 m Xn 的 条 件 概率 矩阵 来 表示 


pu bu pl 
| A T (13-23) 
pm pm pmn 


多 树 传播 (polytree propagation) 推 理 算法 是 Pearl 于 1986 年 提出 的 一 种 有 效 的 
贝 叶 斯 网 络 推理 算法 ”中 ,适用 于 单 连通 图 的 贝 叶 斯 网 络 推理 。 多 树 传播 算法 的 主 
要 思想 是 直接 利用 贝 叶 斯 网 络 的 图 形 结构 ,为 每 一 个 节点 分 配 一 个 处 理 机 ,每 个 处 
理 机 利用 相 邻 节点 传递 来 的 消息 和 存储 于 该 处 理 机 内 部 的 条 件 概 率 表 进行 计算 ,以 
求 得 自身 的 置信 度 即 后 验 概率 ,并 将 结果 向 其 余 相 邻 的 节点 传播 。 相 邻 节点 的 处 理 
机 接收 到 传递 来 的 消息 后 ,重新 计算 自身 的 置信 度 , 然 后 将 结果 向 自己 其 余 的 相 邻 
节点 传播 ,如 此 继续 下 去 直到 证 据 的 影响 传 遍 所 有 的 节点 为 止 。 

在 多 树 传播 算法 中 ,假设 网 络 中 节点 B 可 以 表示 为 有 限 集 B= {Bi,B;,B;,…， 
B,} ,其 中 Bi ,Bs,B;,…,B, EJE W) B: 的 置信 和 度 可 以 表示 为 

BEL(B;) = aA (B;)x(B;) (13-24) 

式 中 ,a 为 归 一 化 因子 ; ACB) = pC Ds |B;), 其 中 Ds 表示 节点 B 的 子孙 节点 对 B; 的 
支持 ; x(B;) 二 p(Bi| DE) JEP DB 表示 节点 B 的 祖先 对 节点 B; 的 支持 。 

在 网 络 推 理 中 ,修改 节点 B 的 置信 度 值 时 应 同时 考虑 由 父 节 点 A 来 的 信息 
fa(A) 和 由 各 个 子 节点 来 的 信息 A CBD ,4.(B),… ,其 中 


ag(A) = []a.(B) (13-25) 
x(B;) = B>) p(B; | A;)re(A;) (13-26) 
式 中 有 为 归 一 因子 。 
网 络 传 播 中 ,置信 和 度 可 以 传播 父 节点 和 子 节点 。 由 节点 B 传播 给 其 父 节点 A 的 
信息 计算 如 下 
Ma = [LAB >) p(B; ADAB (13-27) 
传播 给 子 节点 计算 如 下 
xe(Bi) = ax(B;) [[àn (BÐ (13-28) 


在 多 树 传播 算法 中 ,接收 到 传感器 采集 的 事件 后 ,首先 自 下 向 上 传播 , 按 式 (13-27) 
计算 各 个 节点 向 其 父 节点 传播 的 * 值 ,然后 由 根 节点 向 下 传播 , 按 式 (13-28) 计 算 其 
子 节 点 传播 的 x 值 ,直到 所 有 节点 的 置信 和 度 值 都 被 计算 ,态势 节点 按 式 (13-24) 计 算 
其 置信 度 值 。 

利用 贝 叶 斯 网 络 模型 解决 实际 问题 的 过 程 可 看 做 贝 叶 斯 网 络 推 理 。 根 据 已 建 
立 的 态势 评估 模型 (假设 树 状 贝 叶 斯 网 络 模型 ), 通 过 自 底 向 上 的 推理 , 逐 级 达到 对 
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单个 被 控 对 象 状 态 、 网 络 状态 、 子 态势 的 识别 ,获得 对 全 局 态势 的 掌握 。 自 顶 向 下 的 
推理 表示 态势 预测 的 过 程 ,态势 与 子 态势 之 间 的 因果 联系 表现 为 对 态势 的 预测 ,而 
态势 节点 和 事件 节点 、 事 件 节点 与 事件 节点 之 间 的 联系 表现 为 底层 具体 被 控 单 元 状 
态 信息 的 更 新 。 这 样 ,通过 用 作为 证 据 的 状态 诱因 得 到 底层 事件 节点 ,利用 贝 叶 斯 
网 络 推理 算法 ,应 用 自 底 向 上 的 诊断 推理 和 自 顶 向 下 的 因果 推理 ,从 而 更 新 所 有 节 
点 的 置信 和 度 ,完成 对 态势 的 估计 与 预测 。 
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一 个 佛 单 随机 过 各 马尔 科 夫 横 到 定义 为 一 个 三 入 数组 (S,A D: 
序列 S= (5,…,s,) 表 示 n 个 离散 状态 ,假定 每 一 个 元 素 表示 i 时 刻 的 过 程 状 
态 。 过 程 每 经 过 离散 时 间 周期 :一 1,2,… 状 态 会 发 生 改 变 。 A= {as bijer RRA 
态 转移 概率 ,每 个 a 表示 状态 从 s; Bhs, BRK. pX, =s Xs) =ay ,其 
中 X, 表示 + 时 刻 状态 的 随机 变量 。 初 始 分 布 概率 为 了 = (zy,… oy) ,对 应 状态 S= 
(spot ase) ,其 中 x 是 模型 自 状态 s; 起 始 的 概率 。 
初始 分 布 概率 总 和 为 1 


Spal (13-29) 
给 定 状态 的 输出 转移 概率 总 和 也 为 1 


Zas = (13-30) 
上 述 马尔 科 夫 模型 可 由 概率 图 模 弄 表示， 其 中 节点 表示 状态 ,有 向 弧 线 表示 转移 。 
图 12-4 描述 的 是 有 四 个 状态 的 马尔 科 夫 模型 ,其 转移 矩阵 如 图 中 矩阵 A 所 示 。 零 
概率 转移 没有 写 出 。 
一 阶 马 尔 科 夫 模型 中 , 某 一 状态 的 概率 仅 由 前 一 状态 决定 
POX, = si | Xa = sr Xs = sest) = p(X: = si | Xa = s) (13-31) 
如 果 每 一 状态 可 对 应 于 物理 可 观 事 件 , 则 上 述 模型 称 为 可 观 的 。 给 定 一 个 上 述 
模型 ,我 们 可 以 提问 ,例如 对 应 时 刻 :* 王 1,2.3.4,5 状态 观测 序列 {ss ,ssevsi'ss'sz)} 的 
观测 概率 是 多 少 ? 这 个 概率 将 这 样 计 算得 到 
访 ({ss ,se4ysS1， ss，5S2)) 
= ps3) psa | 53) PCs | {ssyse}) 轧 (ss | {ss 954551})plss | {ss 554551 953}) 
= pls3) pCsy | 53) PCs | sa) pCss | 11) PCsz | s3) 
= 3.434441 413432 (13-32) 
这 是 图 13-4 中 马尔 科 夫 模型 的 一 个 实例 。 
考虑 目标 跟踪 中 选择 合适 机 动 模型 的 四 状态 马尔 科 夫 模型 。 我 们 假设 每 十 秒 
一 次 ,机 动 目 标 状 态 为 下 述 其 中 一 种 
sı = Stopped(stop) 
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图 13-4 马尔 科 夫 模型 和 四 状态 转移 矩阵 


s2 = In acceleration(accl ) 
s = Traveling at a constant speed(cons ) 


s4 = In deceleration(decl ) 


该 模型 和 传递 概率 矩阵 A 如 图 13-5 所 示 。 


图 13-5 马尔 科 夫 模型 和 四 状态 转移 矩阵 示例 


因此 ,观测 矩阵 {stop ,accl,coxs:cozsydecl) 可 如 下 计算 
pl{stop saccl cons scons ,decl})= p(stop) * placcl | stop) * pCcons | accl) + 
plcons | cons) + p(decl | cons) 
= 1.0°0.8+0.9+*0.9+0.05 
= 0.0324 


334 基于 联合 模糊 逻辑 和 贝 叶 斯 网 络 的 态势 评估 


模糊 逻辑 是 一 种 用 来 把 数字 数据 分 成 离散 变量 的 模糊 集 的 方法 , 贝 叶 斯 方法 在 
这 方面 比较 欠缺 。 另 一 方面 , 贝 叶 斯 网 络 的 推理 能 力 比较 强 , 可 以 采用 各 种 资源 中 
的 条 件 独 立 ,而 不 丧失 其 可 见 的 性 质 。 模 糊 推理 具有 确定 的 输入 和 输出 ,意味 着 传 
播 必须 沿 着 一 个 方向 。 而 贝 叶 斯 网 络 并 不 是 采用 这 种 方式 ,相连 的 节点 的 相互 推理 
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采用 一 种 有 意义 的 方式 ,每 一 个 节点 都 可 以 插入 证 据 并 且 更 新 其 余 所 有 节点 的 信 
念 。 采 用 模糊 分 类 作为 贝 叶 斯 网 络 输入 的 混合 技术 是 很 有 吸引 力 的 。 这 两 种 技术 


都 很 容易 建 模 并 且 都 具有 透明 的 、 容 易 理解 的 语义 ,组 合 技术 保持 了 两 者 的 优点 ,并 
且 显 得 更 自然 。 


1. 对 目标 信息 模糊 化 


首先 进行 目标 分 类 , 敌 方 目标 分 为 潜艇 、 水 面 舰艇 、 飞 机 等 。 潜 艇 和 水 面 舰 艇 可 
以 根据 我 方 雷 达 ( 或 声呐 ) 的 侦察 范围 ,确定 其 威胁 范围 为 0 一 36nm, 即 目标 距离 D; 
航行 速度 分 别 为 8 一 12nm/h 和 14~20nm/h; 目标 与 我 舰 连 线 与 目标 相对 航线 之 间 
的 夹 角 0 范围 为 0" 一 180"。 根 据 数据 特点 ,进行 模糊 化 处 理 。 这 里 以 舰艇 为 例 ,简单 
介绍 如 何 进 行 模糊 化 处 理 。 

(1) 将 了 的 范围 平均 划分 成 相应 若干 等 级 。 划 分 等 级 是 为 了 将 论 域 离 散 化 或 
适当 归并 ,此 处 观测 量 本 身 是 连续 的 ,目的 是 将 0 离散 化 ,便于 计算 。 这 样 ,D 等 级 就 
构成 了 论 域 ,X={X;}) = 二 10,1,2,3,4,5,6,7,8)。9 等 级 也 构成 了 论 域 ,Y= {Y;) = 
tosla 03 dD 6 7 

(2) 将 DD 模糊 化 成 模糊 度量 : 较 近 (PT), 近 (PS), 中 (PM), 较 远 (PL), 远 
(PH) ,构成 模糊 集 。F(A;)=={PTa ,PSa,PMa,PLa,PHa})。 

将 0 也 模糊 化 成 模糊 度量 : 较 小 (PT) ,小 (PS), 中 (PM), 较 大 (PL), 大 (PH)， 
构成 模糊 集 类 。F(B;) 二 {PTs,PSs,PMs,PLs.PHs}。 上 再 对 应 DO 所 划分 的 等 
级 ,分 别 给 模糊 子 集 A 和 B 的 隶属 函数 ja (zx) 和 pepe Cy) CEL. 

另外 ,为 了 采用 模糊 化 方法 来 处 理 输入 数据 的 不 确定 性 ,我 们 采用 了 一 种 新 的 
处 理 方法 。 随 机 变量 假定 是 高 斯 分 布 的 。 

随机 变量 的 分 布 N(x,o) 近 似 一 个 三 06 
角形 (图 13-6) 最 低 点 在 坐标 的 最 左边 和 
最 右边 ,分 别 为 (x,y) 二 (x 一 20,0) 和 04 
(zx,y) 二 (x 十 20,0); 最 高 的 中 心 点 位 置 在 03 
(ayy) = (x, 1/26) ,形成 一 个 规范 的 三 角 02 
形 , 使 下 式 成 立 , 使 三 角形 的 分 布 和 其 他 o1 
静态 的 分 布 类 似 。 0 
F fwa 二 1 f(x) 是 三 角形 的 函数 

(13-33) 

采用 上 述 的 高 斯 近似 来 对 数据 进行 模糊 化 处 理 , 过 程 不 同 于 对 确定 的 数据 的 模 
糊 化 处 理 方法 ,其 主要 特点 如 下 : 对 每 一 个 在 规范 分 布 f(x) 中 的 模糊 的 成 员 函 数 
Z (X) Z, (X) HXT f(x) 在 Za 的 成 员 值 M。 是 


图 13-6 三 角 分 布 示意 图 


M, = i F2 ia (13-34) 
这 里 成 员 函 数 的 值 的 和 等 于 1, 即 
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Sim, =1 (13-35) 


图 13-7 表示 随机 变量 x © N(1.5,0.5) 的 分 布 域 和 两 个 模糊 的 成 员 函 数 Zi ,2 。 
注意 图 13-7 中 对 随机 变量 x 的 模糊 化 。 近 似 的 成 员 函 数值 M, = 0. 833, M: = 
0.167, 两 者 之 间 差别 很 小 ,采用 这 种 方法 消除 了 增多 的 不 确定 性 。 

在 所 用 的 数据 被 收集 和 模糊 化 以 后 ,将 其 


j 输入 到 贝 叶 斯 网 络 中 处 理 。 为 了 使 处 理 的 过 
| 程 快速 和 便于 计算 ,我 们 根据 相应 的 推理 规则 

及 已 有 的 知识 ,事先 定义 了 网 络 的 结构 和 参 
a 数 ,不 会 自动 产生 新 的 贝 叶 斯 网 络 ,这 样 减少 


了 复杂 性 和 系统 的 计算 代价 。 

0 2 贝 叶 斯 网 络 的 态势 表示 

005 115225 335 445 5 

图 13-7 随机 变量 的 分 布 示 意图 贝 叶 斯 网 络 的 建 模 目 的 是 对 所 包含 的 定 
性 知识 和 定量 知识 进行 结构 上 的 描述 ,为 下 一 

步 推理 提供 依据 。 从 原始 数据 中 构造 贝 叶 斯 网 络 模型 ,实际 上 是 对 原始 数据 进行 数 

据 挖掘 : 先 找 出 最 符合 原始 数据 的 定性 的 网 络 图 关系 ,再 根据 网 络 中 的 因果 关系 , 计 

算 节 点 间 的 条 件 概 率 。 

下 面 简要 介绍 一 下 我 们 在 设 定 态 势 情 节 的 仿真 实验 中 构成 的 贝 叶 斯 网 络 。 根 
据 战场 静态 目标 和 动态 目标 的 特点 , 设 定 了 三 种 在 态势 感知 中 的 关系 : 中 编组 。 由 
两 个 或 更 多 的 动态 目标 组 成 ,如 舰艇 编队 。 四 靠近。 一 个 动态 目标 沿 着 静态 的 目标 
移动 ,如 飞机 沿 着 边界 飞行 ,舰艇 沿 着 海岸 航行 等 。 加 进攻。 一 个 动态 目标 进攻 一 
个 动态 目标 或 存在 的 静态 目标 ,如 战斗 机 进攻 舰艇 。 根 据 这 些 关 系 建立 了 相应 的 由 
叶 斯 网 络 并 给 出 其 条 件 概 率 。 

贝 叶 斯 网 络 的 推理 实际 上 是 进行 概率 计算 。 上 有 具体 而 言 , 在 给 定 一 个 贝 叶 斯 网 络 
的 模型 的 情况 下 ,根据 已 知 条 件 , 利 用 贝 叶 斯 概率 中 条 件 概 率 的 计算 方法 ,计算 出 所 
感 兴趣 的 查询 节点 (query node) 发 生 的 概率 。 在 贝 叶 斯 网 络 推理 中 ,主要 有 以 下 三 
种 形式 

(1) 因果 推理 ,原因 推 知 结论 一 一 由 顶 向 下 的 推理 (causalor top 一 down inference) 。 
目的 是 由 原因 推导 出 结果 ,已 知 一 定 的 原因 (证 据 ), 使 用 贝 叶 斯 网 络 的 推理 计算 , 求 
出 在 该 原因 的 情况 下 结果 发 生 的 概率 。 

(2) 诊断 推理 ,结论 推 知 原因 一 一 由 底 向 上 的 推理 (diag 一 nostic or bottom—up 
inference) 。 目 的 是 在 已 知 结果 时 , 找 出 产生 该 结果 的 原因 ,已 知 发 生 了 某 些 结果 , 根 
据 贝 叶 斯 网 络 推理 计算 ,得 到 造成 该 结果 发 生 的 原因 和 发 生 的 概率 。 

(3) 支持 推理 ,提供 解释 以 支持 所 发 生 的 现象 (explai 一 ning away)。 目 的 是 对 
原因 之 间 的 相互 影响 进行 分 析 。 

我 们 首先 根据 任务 的 需要 和 相应 的 知识 建立 贝 叶 斯 网 络 。 在 本 应 用 中 ,根据 环 


和 
境 中 可 能 出 现 的 不 同 目标 和 先 验 的 判断 知识 构成 多 个 贝 叶 斯 网 络 ,每 个 网 络 可 以 根 
据 获取 的 态势 实时 知识 ,进行 并 行 的 推理 处 理 , 确 定 整 个 态势 中 目标 间 的 相互 关系 
和 整个 战场 的 态势 ,指挥 控制 决策 服务 。 

应 用 模糊 贝 叶 斯 网 络 的 关键 是 : 四 确定 贝 叶 斯 网 络 的 结构 ; @ 如 何 得 到 先 验 的 
概率 系数 ,从 而 确定 该 网 络 参 数 。 对 于 这 两 点 ,我 们 可 以 利用 领域 专家 的 知识 来 确 
定 ,也 可 以 利用 大 量 应 用 实验 统计 数据 来 进行 网 络 结构 和 参数 的 学 习 。 目 前 在 贝 
叶 斯 网 络 学 习 上 的 研究 很 多 ,也 取得 了 较 好 的 应 用 。 一 旦 确定 了 这 些 贝 叶 斯 网 络 
的 结构 和 参数 ,具体 对 输入 的 模糊 处 理 技术 已 经 相当 成 熟 ,两 者 结合 应 该 是 很 有 
意义 的 。 

利用 结合 模糊 逻辑 的 贝 叶 斯 网 络 态势 评估 模型 ,可 以 表示 更 加 复杂 的 系统 ; 按 
照 最 优 原则 充分 利用 传感器 得 到 的 态势 信息 ,能 不 断 更 新 网 络 ,完成 知识 积累 ,从 而 
得 到 感知 结果 。 对 于 复杂 系统 , 贝 叶 斯 网 络 方法 的 应 用 提高 了 准确 性 和 速度 ,并 且 
能 在 输入 信息 不 完备 的 情况 下 ,完成 任务 。 
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1 推理 理论 


所 谓 推 理 就 是 按照 某 种 策略 由 已 知 判断 推出 另 一 判断 的 思维 过 程 。 由 于 经 典 
的 逻辑 推理 在 处 理 不 完善 .不 精确 、 不 确定 信息 时 效果 不 理想 ,甚至 有 可 能 发 生 常识 
性 错误 。 为 此 ,一 系列 新 的 改进 方法 不 断 出 现 。 目 前 ,主要 的 方法 有 概率 方法 .主观 
贝 叶 斯 方法 .可 信和 度 方法 .证 据 理论 .模糊 推理 .基于 框架 表示 的 不 确定 性 推理 .基于 
语义 网 络 表示 的 不 确定 性 推理 \ 非 单调 推理 等 。 

模糊 推理 所 处 理 的 对 象 是 模糊 的 ,这 是 现实 世界 中 广泛 存在 的 一 种 不 确定 性 ， 
因此 在 智能 处 理 的 诸多 领域 有 广阔 的 应 用 前 景 , 存 在 的 主要 问题 是 建立 隶属 函数 仍 
然 是 一 件 比 较 困 难 的 工作 。 

非 单调 推理 模拟 了 人 类 思维 的 一 个 主要 特征 一 一 非 单调 性 。 包 括 默认 理论 、 
界限 理论 以 及 非 单调 逻辑 。 需 要 指出 的 是 , 非 单 调 推理 属于 常识 性 推理 的 范畴 ， 
是 智能 处 理 中 吸 待 解决 而 尚未 完全 解决 的 难题 之 一 。 因 此 , 尚 有 很 多 很 辛苦 的 工 
作 要 做 。 


2 专家 系统 法 


所 谓 专家 系统 就 是 一 种 在 相关 领域 中 具有 专家 水 平 的 智能 程序 系统 , 它 能 运用 
领域 专家 多 年 积累 的 经 验 与 专门 知识 ,模拟 人 类 专家 的 思维 过 程 ,求解 需要 专家 才 
能 解决 的 困难 问题 。 一 般 说 来 ,该 类 系统 的 特点 是 具有 专家 水 平 的 专门 知识 ; 能 进 
行 有 效 的 推理 ; 具有 获取 知识 的 能 力 ; 具有 灵活 性 、 透 明 性 、 交 互 性 、 实 用 性 。 但 是 
目前 的 专家 系统 存在 诸多 问题 ,因此 发 展 分 布 协同 式 专家 系统 是 较为 流行 的 趋势 。 
不 过 也 带 来 了 专家 之 间 的 任务 分 配 和 交互 作用 问题 。 


P E cova ed 
另外 ,利用 神经 网 络 系统 的 学 习 能 力 、 联 想 记忆 能 力 、 分 布 式 并 行 信息 处 理 功 
能 解决 专家 系统 中 的 知识 表示 、 获 取 和 并 行 推理 等 问题 ,这 也 是 值得 关注 的 发 展 
方向 。 


3 规划 识别 法 39 


规划 识别 理论 建立 在 完备 认 知 基础 上 ,利用 规划 识别 随机 网 络 模型 实现 态势 评 
估 。 该 方法 主要 应 用 于 军事 路 径 识别 领域 ,有 效 解决 真实 条 件 下 的 军用 路 径 规划 问 
题 。 但 该 方法 存在 的 主要 问题 是 ,在 真实 情况 下 规划 识别 问题 不 是 逻辑 完备 的 , 因 
此 使 用 存在 一 定 的 局 限 性 。 


13.4 威胁 估计 概念 


本 节 介 绍 威胁 估计 的 基本 概念 .功能 模型 和 主要 方法 。 
1341 威胁 估计 的 定义 


威胁 估计 (threat assessment,TA) 是 指挥 员 作战 决策 过 程 中 重要 的 环节 , 它 是 
建立 在 目标 状态 与 属性 估计 以 及 态势 估计 基础 上 的 高 层 信息 融合 技术 。 威 胁 估计 
反映 敌 方 兵力 对 我 方 的 威胁 程度 , 它 依赖 于 敌 兵 力作 战 /毁伤 能 力 、 作 战 企图 以 及 我 
方 的 防御 能 力 。 威 胁 估计 的 重点 是 定量 估计 敌 方 作战 能 力 和 敌我 双方 攻防 对 抗 结 
果 , 并 给 出 敌 方 兵力 对 我 方 威胁 程度 的 定量 描述 。 

威胁 估计 是 一 种 综合 评估 过 程 , 它 不 仅 需要 考虑 敌 方 某 些 威胁 元 素 , 还 要 充分 
考虑 到 战场 综合 态势 及 双方 兵力 对 抗 后 可 能 出 现 的 结果 。 影 响 威胁 估计 的 元 素 如 
图 13-8 所 示 ,威胁 估计 是 通过 对 各 个 威胁 元 素 的 分 析 , 逐 级 实现 对 具体 保卫 目标 或 


对 战场 总 体 威胁 的 估计 。 
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图 13-8 威胁 估计 元 素 
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1342 威胁 估计 的 功能 模型 


威胁 估计 的 功能 模型 如 图 13-9 所 示 ,主要 包括 基本 威胁 元 素 估计 、 威 胁 估 计 、 综 
合 威胁 估计 。 


威胁 等 级 综合 估计 


综合 


威胁 合计 —> | 


E 对 抗 结果 估计 


i Ae ae 对 抗 i 威胁 
威胁 估计 > | 作战 能 力 估计 措施 估计 | “| 作战 意图 估计 | | 时 间 估计 
I ] 
综合 威 有 : S| | a 
Se ES 环 | : i 
元 素 估计 2 i 站 h 
基本 威胁 
元 素 估计 上 
来 自 态势 评估 
图 13-9 威胁 估计 功能 模型 
1. 威胁 元 素 估计 


威胁 元 素 估计 包括 基本 威胁 元 素 估计 和 综合 威胁 元 素 的 估计 ,基本 威胁 元 素 从 
一 级 和 二 级 融合 中 实时 探测 和 侦察 所 获得 的 敌 方 战场 目标 中 选取 ,其 中 ,战场 目标 
主要 包括 地 面 兵力 ,平台 及 其 态势 (活动 模式 和 运动 趋势 ), 海 / 空 动 态 目 标 属性 与 状 
态 的 动态 估计 等 。 综 合 威胁 元 素 包 括 对 敌 可 能 攻击 的 地 域 .目标 ,可 能 途径 的 关键 
节点 (机 动 点 、 必 经 点 ) 的 分 析 与 估计 ,对 实时 和 非 实时 侦查 获得 的 敌 兵 力 强度 、 兵 力 
编 成 .兵力 分 布 . 可 能 损耗 及 其 构成 元 素 的 估计 等 。 


2 威胁 估计 


威胁 估计 依赖 于 敌 方 威胁 元 素 的 估计 和 我 / 友 方 投入 兵力 、 作 战 方 案 计 划 、 空 / 
海 动态 目标 ,以 及 战场 环境 (地 面 环境 及 气候 气象 ) 等 信息 。 主 要 内 容 如 下 : 

D 作战 能 力 估计 。 对 敌 /我 / 友 方 兵 力 强度 估计 、 兵 力 编 成 估计 和 损耗 估计 的 
综合 分 析 ,为 综合 威胁 估计 提供 支持 。 

D 作战 意图 估计 。 对 敌 /我 / 友 方 兵力 准备 估计 、 行 动 方针 /作战 行为 估计 和 关键 
作战 节点 (攻击 地 域 /目标 ,机 动 点 等 ) 分 析 结果 的 综合 分 析 , 为 综合 威胁 估计 提供 支持 。 

(3) 对 抗 措施 估计 。 对 来 自 态势 估计 的 战场 敌 /我 / 友 方 兵力 分 布 态势 .战场 环 
境 和 对 抗 手段 估计 结果 的 综合 分 析 ,为 对 抗 效 果 评 估 和 综合 威胁 估计 提供 支持 。 

(4) 威胁 时 间 估 计 。 根 据 目 标 当 前 的 位 置 、 速 度 、 运 动 方向 等 信息 对 敌 方 目标 到 


e ee reread 
达 防 线 时 间 以 及 与 防卫 兵力 的 对 抗 时 间 进行 估计 。 该 时 间 给 出 了 我 方 可 能 的 防御 
准备 时 间或 预警 时 间 。 


3 综合 威胁 估计 


综合 威胁 估计 包括 敌 方 威胁 判断 .基于 攻防 双方 对 抗 结果 估计 的 综合 威胁 判断 
和 威胁 等 级 判定 。 综 合 威胁 估计 结果 如 图 13-10 所 示 , 图 中 各 项 内 容 都 是 需要 依据 
前 述 各 项 估计 结果 综合 生成 。 由 于 威胁 估计 是 建立 在 我 方 作战 能 力 基础 上 的 ,是 一 
个 相对 动态 的 过 程 ,因此 对 抗 分 析 是 综合 威胁 估计 中 的 一 个 重要 的 环节 。 


m 作战 能 力 估计 


敌 方 威胁 判断 ”证 作战 意图 估计 


威胁 时 间 估计 
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图 13-10 威胁 估计 结果 框图 
1343 威胁 估计 的 主要 内 容 


威胁 估计 主要 包括 三 个 方面 的 内 容 。 
1. 综合 环境 判断 


(1) 进攻 能 力 推理 

根据 敌 平 台 类 型 ,查询 平台 数据 库 ,找到 该 类 型 平台 作战 能 力 的 描述 。 例 如 ,在 
第 三 级 处 理 时 ,通过 身份 识别 已 经 知道 平台 类 型 为 某 种 类 型 的 隐身 战斗 稻 炸 机 , 通 
过 查询 平台 数据 库 ,找到 该 型 号 飞机 的 描述 , 便 可 知道 该 型 号 飞机 的 概况 ,如 它 的 性 
能 参数 .携带 的 武器 类 型 .主要 无 线 电 设备 性 能 ,可 获得 平台 的 电子 战 能 力 和 硬 武器 
的 杀伤 .摧毁 能 力 的 有 关 数 据 , 最 后 综合 分 析 和 推理 得 出 敌 平台 的 进攻 能 力 的 有 效 


描述 。 
(2) 平台 意图 推理 
根据 敌 平台 的 进攻 能 力 、 速 度 . 航 向 以 及 敌 战 略 .战术 意图 和 作战 目标 ,推断 出 
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敌 各 平台 的 可 能 行为 。 

(3) 时 间 等 级 推理 

判断 敌 平台 经 多 长 时 间 才 能 对 攻击 目标 实现 有 效 攻 击 。 时 间 等 级 计算 是 威胁 
估计 中 的 一 个 重要 指标 , 它 涉及 我 方 能 赢得 多 长 时 间 的 问题 。 假 如 我 方 的 反应 时 间 
是 1 分钟, 敌 平台 的 有 效 攻击 时 间 只 有 半分 钟 ,我 方 就 来 不 及 反应 。 平 台 离 目标 越 
近 , 对 目标 的 威胁 程度 越 高 。 因 此 ,可 根据 平台 当前 的 位 置 、 速 度 、 飞 行 方向 ,计算 出 敌 
平台 对 我 方 实施 攻击 的 时 间 。 通 常 将 时 间 划 分 为 若干 个 等 级 ,时 间 越 短 ,等 级 越 高 。 


2 威胁 等 级 评估 


(1) 威胁 等 级 推理 

根据 敌 平台 的 进攻 能 力 、 时 间 等 级 和 我 方 保卫 目标 的 重要 程度 ,可 推断 出 敌 平 
台 对 我 保卫 目标 的 威胁 程度 。 

(2) 划分 威胁 等 级 考虑 的 主要 因素 

威胁 估计 是 一 个 非常 复杂 的 问题 ,如 何 确 定 威胁 等 级 以 及 确定 威胁 等 级 时 要 考 
虑 的 因素 均 是 十 分 重要 的 问题 。 因 为 要 考虑 的 因素 很 多 ,所 以 只 能 考虑 主要 因素 而 
忽略 次 要 因素 。 如 需要 考虑 敌 方 兵力 分 配 ,敌我 双方 的 作战 能 力 、. 地理、 气象 环境 对 
武器 性 能 的 影响 等 , 青 加 上 敌 平台 隐身 、 伪 装 等 欺骗 行为 ,都 给 正确 判断 地 方 作战 意 
图 和 做 出 正确 的 威胁 估计 带 来 很 大 的 困难 。 特 别 是 当前 大 量 采 用 高 科技 等 手段 , 战 
场 态势 变化 迅速 ,要 考虑 评估 的 实时 性 更 应 考虑 以 下 一 些 主要 因素 。 

O 敌 平台 携带 的 武器 类 型 。 根 据 敌 平台 携带 的 武器 类 型 ,通常 按 杀 伤 力 划分 威 


O 我 方 保卫 目标 的 重要 程度 。 根 据 我 方 保卫 目标 的 重要 程度 ,可 将 保卫 目标 划 
分 为 几 个 等 级 。 

O 敌 平台 距 我 保卫 目标 的 距离 。 根 据 敌 平台 距 我 保卫 目标 的 距离 ,可 将 保卫 目 
标 划 分 为 几 个 等 级 

© 平台 的 数量 。 根 据 敌 平台 的 数量 位置 和 类 型 ,可 以 计算 出 总 的 攻击 能 力 。 
按照 不 同 的 攻击 能 力 ,将 其 划分 为 若干 等 级 。 

@ 敌 平台 的 到 达 时 间 。 根 据 敌 平台 从 当前 位 置 到 达 我 保卫 目标 所 需要 的 时 间 ， 
考虑 到 达 时 间 越 短 ,威胁 程度 越 高 。 到 达 时 间 可 根据 平台 速度 和 当前 位 置 进行 计算 。 

© 威胁 等 级 的 确定 。 综 合 考虑 以 上 各 种 因素 来 确定 威胁 等 级 ,但 对 某 个 具体 平 
台 来 说 ,并 不 一 定 要 考虑 上 面 所 有 的 因素 。 因 此 ,在 建立 威胁 等 级 时 ,要 根据 具体 平 
台 来 决定 考虑 哪些 因素 。 


3 辅助 决策 


辅助 决策 系统 针对 各 种 平台 的 威胁 程度 ,为 指挥 员 提 供 作战 指挥 的 参考 方案 。 
参考 方案 通常 包括 两 部 分 内 容 : 
(1) 得 到 满意 解 ,由 于 辅助 决策 属 多 目标 决策 ,多 目标 决策 一 般 不 存在 最 优 解 ， 


, 504. 过 要 信息 融合 理论 及 应 用 
能 得 到 满意 解 ; 
(2) 得 到 最 满意 解 , 多 目标 决策 问题 的 决策 方法 就 是 要 求 出 满意 解 ,其 过 程 是 先 
求 出 满意 解 ,然后 从 中 得 到 一 个 最 满意 解 。 
威胁 估计 结构 如 图 13-11 所 示 。 


这 
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威胁 估计 


综合 环境 判断 


图 13-11 威胁 估计 结构 示意 图 


13.5 威胁 估计 中 的 知识 库 


专家 系统 的 工作 过 程 是 一 个 获得 知识 并 应 用 知识 的 过 程 ,存放 的 是 历史 积累 下 
来 的 经 验 ,属于 启发 性 知识 ,是 专家 多 年 工作 的 结晶 ,是 专家 系统 力量 的 源泉 ; 因此 ， 
知识 库 作 为 领域 知识 的 存储 器 ,以 事实 和 规则 的 形式 存储 在 计算 机 文件 中 ,是 经 六 
收集 和 整理 的 人 类 知识 和 经 验 的 集合 。 知 识 库 的 可 用 性 、 确 定性 和 完善 性 在 很 大 程 
度 上 反映 了 专家 系统 性 能 好 坏 2 20 。 一 般 , 建 立 知识 库 要 满足 如 下 诸 原 则 62 ， 

(1) 根据 领域 知识 的 特殊 要 求 确定 知识 的 表示 方法 ,以 利于 该 领域 启发 性 知识 
和 经 验 性 知识 的 表示 和 提取 ; 

(2) 知识 库 结构 与 推理 机 相 分 离 ,以 利于 知识 库 的 更 新 和 扩充 ; 

(3) 有 利于 领域 知识 的 积累 和 继承 ,以 及 知识 的 复制 和 分 类 应 用 。 


1351 系统 的 领域 知识 


知识 库 的 建立 ,首先 需要 有 一 定 的 领域 知识 作为 基础 。 一 般 来 说 ,领域 知识 的 
确定 与 求解 的 具体 问题 密切 相关 。 它 需要 考虑 以 下 几 个 方面 : 

(1) 确定 问题 求解 的 目标 及 类 型 ; 

(2) 问题 如 何 划分 为 子 问题 ; 

(3) 确定 问题 求解 中 涉及 的 主要 概念 及 相互 间 的 关系 ; 

(4) 信息 流 中 ,哪些 信息 需要 已 知 ,哪些 信息 应 当 自行 导出 。 

专家 系统 在 现代 战争 的 复杂 环境 中 执行 战术 任务 ,需要 事先 储备 大 量 的 知识 ， 
包括 被 监视 目标 的 先 验 信息 以 及 有 关 专 家 经 验 知识 和 启发 性 知识 等 。 然 而 ,由 于 涉 
及 军事 机 密 , 一 些 先 验 信息 很 难 搜集 。 以 战术 防空 为 例 *' 纪 ,在 建立 威胁 估计 系统 
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的 初期 ,从 简化 问题 ,验证 系统 结构 及 方法 的 有 效 性 、 合 理性 和 科学 性 的 角度 考虑 ， 
确定 系统 的 战术 环境 如 下 。 

(1) 防御 区 域内 的 军事 设施 ; 

(2) 指挥 所 、 核 武器 仓库 、 飞 机 场 、 兵 营 、 雷 达 站 ,桥梁 等 地 面 军事 保护 设施 ; 

(3) 空中 可 能 出 现 的 飞行 平台 ; 

(4) 战斗 机 、 友 炸 机 (分 不 带 导弹 和 可 携带 导弹 两 种 ) ,侦察 机 、 预 警 机 、 导 弹 等 攻 
aR aE 

威胁 估计 系统 的 主要 功能 是 估计 防御 区 域 的 空间 态势 ,根据 有 关 目 标的 航 迹 对 
敌 作 战 意 图 做 出 建议 ,并 在 新 的 数据 产生 时 不 断 更 新 建议 。 同 时 ,根据 这 些 建 议定 
量 表示 出 每 条 航 迹 的 威胁 程度 或 严重 性 ,并 将 结果 呈报 给 指挥 员 或 武器 分 配 系统 。 
这 实际 上 是 将 有 关 飞 机 平台 的 类 型 位置. 状态 .速度 .高 度 以 及 飞行 路 线 等 信息 进 
行 综合 处 理 的 过 程 。 完 成 上 述 功能 ,需要 从 以 下 几 个 方面 综合 考虑 。 


eu 


1. 飞行 平台 的 固有 潜力 
主要 是 指 平台 的 攻击 能 力 和 破坏 性 。 
2 防御 区 域内 军事 设施 的 战术 地 位 


由 飞行 平台 的 运动 航 迹 和 航向 ,我 们 可 以 推测 出 平台 企图 接近 的 地 面目 标 。 根 
据 地 面目 标 在 战术 上 的 作用 和 价值 ,分 析 飞 行 平台 的 作战 意图 。 


3 飞行 平台 的 运动 状态 


飞行 平台 的 运动 状态 ,是 根据 飞行 平台 以 现 有 速度 、 到 达 攻 击 目 标 上 方 所 需 的 
时 间 \ 目 标 机 动 和 平台 现在 的 飞行 高 度 等 综合 考虑 。 


4 平台 运动 状态 的 连续 性 


在 独立 估计 出 平台 每 一 瞬间 的 威胁 等 级 之 后 ,我 们 还 需要 考虑 平台 运动 状态 的 
连贯 性 。 因 此 ,需要 根据 平台 过 去 和 现在 的 表现 ,对 威胁 估计 的 最 终结 果 进 行 时 间 
上 的 过 滤 。 下 面 给 出 过 滤 函 数 

FTL (to) = a, X MTL (to) + a2 X MTL (to — 1) +a; X MTL (to — 2) 
(13-36) 
式 中 FTL 代表 过 滤 后 的 威胁 等 级 ; MTL 代表 测量 的 威胁 等 级 ; aa Alas 由 具体 
的 平台 给 出 。 

由 于 求解 威胁 估计 间 题 所 需 的 领域 知识 按 其 针对 问题 的 不 同方 面 可 分 为 几 个 
子 模块 ; 与 此 相对 应 ,系统 中 的 知识 库 也 划分 为 四 个 子 模块 , 即 四 个 知识 库 (KS) ,其 
中 三 个 知识 源 用 于 态势 评估 ,一 个 知识 源 用 于 威胁 估计 。 
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1352 系统 的 知识 表示 


所 谓 知识 表示 ,就 是 用 一 定 的 形式 将 有 关 问 题 的 知识 存 人 计算 机 中 ,以 便 进行 
问题 求解 。 知 识 表示 是 否 恰当 .是 否 方便 在 计算 机 中 存储 、 检 索 、 使 用 和 修改 ,对 于 
问题 能 否 求解 ,以 及 问题 求解 的 效率 有 重大 影响 。 能 力 强 的 表示 法 会 使 问题 具有 和 较 
强 的 明晰 性 ,并 对 内 部 思维 提供 方便 ,从 而 使 问题 变 得 比较 容易 求解 。 一 般 而 言 , 对 
知识 的 表示 有 如 下 要 求 。 

CL) 表示 能 力 : 能 够 将 问题 求解 所 需 的 知识 ,正确 .科学 有效 地 表达 出 来 ; 

(2) 可 理解 性 : 所 表达 的 知识 简单 .明了 ,易于 理解 ; 

(3) 可 访问 性 : 能 够 方便 地 利用 所 表达 的 知识 ,对 数据 的 量 及 量 纲 进行 规范 化 
处 理 ; 

(4) 可 扩充 性 : 能 够 方便 灵活 地 对 知识 进行 扩充 ,尽量 保证 知识 的 完备 。 

常用 的 知识 表示 方法 有 : 谓语 逻辑 表示 法 、 语 义 网 络 表示 法 、 产 生 式 规则 ,状态 
空间 表示 法 以 及 框架 表示 法 等 。 


1 威胁 估计 系统 的 知识 表示 方法 


在 专家 系统 中 ,知识 表示 具有 很 强 的 面向 问题 的 性 质 , 如 何 表示 知识 与 领域 问 
题 的 性 质 以 及 系统 所 采用 的 推理 控制 策略 有 着 密切 的 关系 ,不 同 的 表示 方法 对 问题 
求解 的 效率 有 着 重大 的 影响 。 在 具体 问题 中 ,我 们 需要 综合 考虑 诸 方面 的 得 失 , 折 
中 而 为 之 。 

知识 库 的 知识 表达 通过 规则 来 表示 。 对 于 知识 的 获取 有 两 个 途径 : 第 一 ,根据 
专家 经 验 和 一 些 经 验 公 式 ; 第 二 ,通过 数据 库 中 的 数据 进行 知识 的 获取 。 

规则 库 是 体现 一 个 专家 系统 生命 力 的 重要 部 分 ,知识 翔实 、 结 构 完 整 的 知识 库 
是 建立 专家 系统 的 重点 所 在 。 规 则 库 建 立 的 原则 为 : 

(1) 本 系统 的 规则 库 包含 一 系列 规则 , 它 包含 数据 层次 上 相关 领域 的 描述 性 知 
识 和 具体 系统 运行 中 的 过 程 性 知识 ,所 有 知识 均 从 经 验 专 家 那里 或 经 采编 而 来 ; 

(2) 所 有 的 知识 和 经 验 参数 的 确定 都 要 反复 询问 专家 而 确定 ,然后 整理 为 一 条 
条 规则 ,依据 内 容 的 不 同 , 组 建成 规则 库 , 完 成 不 同 层次 上 的 任务 。 

采用 产生 式 规 则 时 , 它 只 对 规则 的 表示 形式 有 明确 规定 ,对 规定 的 条 件 和 动作 
部 分 如 何 表示 无 具体 规定 ,这 使 设计 者 在 开发 时 具有 较 大 的 灵活 性 ,可 以 根据 需要 
采用 适当 的 技术 ,特别 是 可 以 把 对 问题 求解 有 意义 的 各 种 启发 性 知识 引入 系统 之 
中 。 此 外 ,产生 式 规则 表示 法 还 有 以 下 优点 : 

(1) 自然 : 产生 式 规则 与 人 类 的 判断 性 知识 在 形式 上 基本 一 致 , 故 便于 整理 、 维 
护 , 也 易于 理解 ; 

(2) 一 致 : 规则 库 中 的 知识 具有 相同 的 格式 ,因此 可 以 统一 处 理 ; 

(3) 模块 化 : 全 局 数据 库 、 规 则 和 控制 系统 相互 独立 ,而 规则 库 中 各 个 规则 之 间 


Jk a hese 
也 只 能 通过 全 局 数据 库 发 生 联系 ,不 能 直接 相互 调用 ,从 而 增强 了 规则 的 模块 性 ,有 
利于 知识 的 修改 和 扩充 。 


2 控制 策略 的 选择 


控制 机 制 是 黑板 模型 的 另 一 重要 组 成 部 分 ,其 功能 包括 : 四 根据 综合 数据 库 的 
当前 状态 查找 可 用 的 规则 ; 四 在 可 用 规则 集中 选 出 最 适合 的 规则 ; 加 执行 选 出 的 规 
则 ,作用 于 全 局 数据 库 , 使 之 发 生变 化 。 如 此 循环 下 去 ,直至 全 局 数据 库 获 得 最 终结 
果 。 因 此 ,推理 过 程 实际 上 是 一 个 匹配 过 程 , 即 根据 事实 去 匹配 知识 库 中 的 规则 ,不 
断 产 生 新 事实 .不断 去 匹配 的 过 程 。 只 是 这 一 过 程 需要 讲究 控制 策略 。 

控制 策略 通常 可 分 为 数据 驱动 .目标 驱动 和 混合 驱动 三 种 ,数据 驱动 是 从 已 知 
信息 出 发 ,不 断 应 用 规则 ,最 后 得 到 解答 。 目 标 驱动 是 对 可 能 的 解答 做 出 假设 ,再 应 
用 规则 收集 有 关 信 息 加 以 证 实 。 由 于 不 同 的 控制 策略 适用 于 不 同 的 问题 ,为 了 综合 
两 种 方式 的 特点 , 便 产 生 了 第 三 种 方式 一 混合 式 驱动 , 它 的 实现 大 致 有 以 下 三 种 
情况 : 数据 与 目标 交替 驱动 .数据 与 目标 同时 驱动 和 最 佳 驱动 。 

威胁 估计 系统 知识 库 按照 针对 问题 的 不 同 划分 为 几 个 知识 源 ,因此 必然 选择 最 
佳 驱动 方式 作为 控制 推理 的 策略 。 在 威胁 估计 系统 中 ,规则 按 其 功能 不 同 分 别 封装 
于 有 关 对 象 ,问题 求解 进行 到 某 个 对 象 时 ,就 采用 该 对 象 规定 的 控制 策略 ,从 而 保证 
整个 问题 求解 过 程 始终 保持 较 高 的 效率 。 


1353 系统 中 的 非 精 确 推 理 


由 于 数据 和 知识 通常 都 具有 不 确定 性 ,因此 非 精 确 推 理 在 专家 系统 中 是 不 可 避 
免 的 。 

在 基于 规则 的 专家 系统 中 ,不 确定 信息 的 出 现 主要 有 4 个 原因 : 

(1) 由 于 规则 中 定义 的 概念 缺陷 或 用 于 观测 的 设备 的 不 精确 所 引起 ; 

(2) 由 于 规则 表示 语言 的 固有 不 准确 性 所 引起 ; 

O 由 于 不 完整 信息 进行 推理 所 引起 ; 

(4) 由 于 领域 知识 和 规则 的 来 源 不 同 而 引起 。 

在 威胁 估计 系统 中 ,结果 的 不 确定 性 主要 由 前 两 种 情况 引起 。 

在 非 精 确 推理 模型 中 通常 包含 如 下 三 个 要 素 : 证 据 不 确定 性 的 描述 、 知 识 不 确 
定性 的 描述 和 不 确定 性 的 传播 算法 。 

常用 的 非 精确 推理 模型 有 可 信 度 方法 .主观 贝 叶 斯 方法 .证 据 理论 .可 能 性 理论 
等 。 系 统 可 采用 MYCIN 系统 中 的 可 信和 度 方法 , 即 通 过 对 可 信和 度 因 子 的 运算 实现 非 
精确 推理 。 可 信和 度 因 子 是 不 确定 性 的 一 种 度量 , 它 表 示 证 据 、 结 论 或 规则 的 确信 程 
度 , 一 般 记 为 CF。 从 许多 专家 系统 的 使 用 情况 看 ,可 信和 度 方法 是 一 个 合理 而 有 效 的 
推理 模式 , 它 具 有 简洁 、 直 观 、 容 易 掌 握 和 使 用 的 优点 , 且 近 似 效 果 较 好 。 
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+. 知识 的 不 确定 性 


规则 IF E THEN Hofa CFH, E), CRR E ANEH E hht ot 
下 ,对 假设 H 的 确信 程度 。 其 定义 为 : CFCH,E)=MB(H,E)—MD(H,E), $P 
MB KEKE. KR EX H 的 信任 度量 : MD 为 不 可 信任 增长 度 ,表示 玉 对 珀 
的 不 信任 度量 。MB 和 MD 的 定义 为 


1 p(H) =1 
MB(H.E) = ,max[p(H | E).p(H)]— p(H) 其 他 
1— p(A) . 
(13-37) 
i p(H) =0 
MD = | in pCH | CHD |= pon 其 他 
— p(H) i 


MB 和 MD 均 是 0~1 之 间 的 数 。 当 MB(H,E)>0 itt. Rm E KH; 
MB(H,E)=0 itt, as E RECA A— ERM). i MD( 互 ,已 ) 的 含义 则 相反 ， 
MD(H.E)>0 I E RX} H.MD(H.E) =0 表示 已 不 反对 (但 不 一 定 支持 ) 互 。 
CF( 五 ,已 ) 值 域 为 [一 1,1]。 当 CFCH.E)>0 时 ,表示 EE 支持 H; 当 CF(H,E)<0 
It dm E RX H; %4 CF(H,E)=0 时 ,表示 EE 与 昌之 间 没 有 关系 。 


2 证 据 的 不 确定 性 


WEHE E 的 不 确定 性 用 可 信和 度 CF( 右 ,E) 表 示 。 原 始 证 据 的 可 信和 度 由 用 户 在 系统 
运行 时 提供 , 非 原始 数据 的 可 信 度 由 不 精确 推理 得 到 。CF(E) 的 值 域 也 是 [一 1,1]， 


其 实际 意义 表示 为 
CF(E) =1 WEH E FENE 
0<CF(E) <1 证 据 E 以 某 种 程度 为 真 
CF(E) = 0 对 证 据 E 一 无 所 知 (13-38) 
—1<CF(E) <0 WEH E 以 某 种 程度 为 假 
CF(E) =—1 证 据 巨 肯定 为 假 
3 不 精确 推理 算法 


所 谓 不 精确 推理 算法 ,就 是 如 何 根据 原始 数据 的 不 确定 性 和 知识 的 不 确定 性 ， 
求 出 结论 的 不 确定 性 。 威 胁 估计 系统 的 不 精确 推理 算法 只 涉及 以 下 两 种 情况 。 
(1) 根据 单一 证 据 和 规则 的 可 信和 度 求 假设 的 可 信 度 
已 知 证 据 ECCFCE)) 及 规则 IF E THEN H(CF(H.E)). Ubi HAYA (ag BEN 
CF (H) = CF(H.E) + max{0.CF(E)} (13-39) 
(2) 根据 析 取 的 证 据 和 规则 的 可 信 度 求 假 设 的 可 信 度 
已 知 证 据 E,(CFCH.E,)).E,(CF(E,)) WM IF E, AND E, THEN 
HWB H 的 可 信 度 为 
CF (H) = CF(H,E) + max{0,min{CF (E, .CF(E,))}} (13-40) 
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1354 系统 知识 库 的 建立 


威胁 估计 系统 采用 面向 对 象 的 程序 设计 思想 来 建立 系统 的 知识 库 , 可 以 很 好 地 
解决 诸如 多 重 继承 等 问题 。 采 用 面向 对 象 的 设计 思想 设计 的 系统 知识 源 ,把 知识 源 
表示 成 一 类 统一 结构 的 对 象 ,包括 知识 源 规则 集 和 操作 这 些 规则 的 所 有 函数 。 这 里 
设计 的 知识 库 由 知识 源 的 多 个 对 象 KSi ,KS,,… KS, 组 成 。 知 识 源 的 定义 由 C 
中 的 类 实现 ,类 是 具有 共同 属性 的 密切 相关 的 对 象 的 集合 ,描述 一 类 对 象 共有 的 特 
征 ,类 本 身 并 不 生成 实际 的 对 象 。 


13.6 基于 层次 分 析 法 的 威胁 估计 


基于 威胁 估计 中 的 知识 库 和 工程 系统 多 目标 层次 模糊 决策 模型 9 ,本 节 讨论 基 
于 层次 分 析 法 的 威胁 等 级 评判 算法 ,算法 利用 层次 分 析 法 来 确定 不 同类 型 目标 的 加 
AE, 


1361 威胁 等 级 的 评判 步骤 


设 战场 目标 论 域 U= {U0;) ,i 二 1,2,… ,n,n 代表 目标 数量 , 任 一 目标 i 的 特征 集 
AH V= (Va) ,其 中 j 随 着 i 的 不 同 而 不 同 , 则 目标 威胁 等 级 的 评判 可 按 以 下 几 个 
步 又 来 进行 。 

(1) 确定 进行 目标 威胁 等 级 评判 所 需 的 特征 集 T= {TCV HEH /二 1,2,…， 
L.L 为 进行 目标 威胁 等 级 评判 所 选 的 特征 参量 数目 ,这 是 目标 威胁 等 级 评判 的 前 提 
和 基础 。 

(2) 建立 任 一 特征 参量 针对 不 同类 型 目标 U; 的 威胁 等 级 评判 隶属 度 函 数 
pu T) 。 因 为 大 小 一 定 的 某 一 特征 量 T,, 对 不 同 的 目标 往往 意味 着 完全 不 同 的 威 
胁 等 级 。 例 如 相同 距离 的 艇 炸 机 和 导弹 对 我 方 目标 意味 着 悬殊 不 同 的 杀伤 力 , 相 应 
的 威胁 等 级 也 完全 不 同 。 假 设 有 m 种 特征 参量 , 则 同一 目标 的 不 同 特征 量 评判 结果 
组 成 一 个 工 维 威胁 估计 向 量 。 

(3) 确定 不 同 特征 参量 T, 在 目标 威胁 等 级 评判 种 的 加 权 因子 w ,并 由 此 组 成 加 
权 向 量 w 一 [ui sw2 "°° wT o 

(4) 利用 目标 威胁 等 级 的 威胁 估计 向 量 和 加 权 向 量 确定 不 同 目标 最 终 的 威胁 等 
级 , 即 


L 
po, T) = Dew, (Td) (13-41) 
1=1 
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1362 影响 目标 威胁 等 级 的 因素 及 评判 函数 的 建立 


在 建立 目标 威胁 等 级 评判 函数 时 ,所 建立 的 评判 函数 应 该 满足 独立 性 、 兼 容 性 
要 求 ,其 中 独立 性 指 对 于 某 一 特征 参量 ,都 要 单独 建立 它 与 任 一 类 型 目标 之 间 的 威 
胁 等 级 评判 函数 , 且 这 个 函数 与 别 的 特征 参量 或 别 的 目标 无 关 ; 兼容 性 指 建立 的 威 
胁 等 级 评判 函数 既 应 易于 目标 种 类 的 增加 ,又 应 易于 特征 参量 的 增加 ,已 经 存在 的 
评判 函数 不 因 目 标 类 型 或 目标 特征 量 的 增加 而 改变 。 这 样 ,有 利于 增加 新 的 目标 种 
类 或 特征 参量 参与 评判 。 由 于 针对 不 同 目标 同一 特征 量 的 影响 也 不 尽 相 同 , 且 这 种 
函数 不 利于 后 续 新 目标 或 新 特征 参量 的 加 入 ,本 节 没 有 考虑 建立 一 个 以 某 一 特征 量 
为 参数 针对 所 有 类 型 目标 均 有 效 的 评判 函数 。 

针对 战场 侦察 警戒 的 具体 应 用 背景 5*~ 1, 主要 对 战场 环境 下 出 现 的 目标 给 出 威 
胁 等 级 定量 描述 ,以 此 作为 后 续 传感器 资源 和 武器 资源 配置 的 重要 依据 。 本 节 涉 及 
空中 目标 类 型 为 稻 炸 机 、 战 斗 机 、 预 警 机 ,直升机 : 海面 目标 类 型 为 驱逐 舰 . 巡 洋 舰 、 
航母 .护卫舰 ,分 别 表示 为 HZ\F、Y、Z、Q、X、H、HW。 

评估 威胁 等 级 的 特征 参量 包括 目标 距 我 方 距离 .目标 速度 .目标 行为 的 预测 、 目 
标识 别 结果 。 


+ 目标 距离 威胁 函数 
目标 距 我 方 距离 的 威胁 评判 函数 


0 7 之 六 
ia krexp[— #0] rh (13-42) 
H= | 
ky r<in 


SU hy oho 为 常数 ,表示 威胁 等 级 。 一 般 而 言 ,目标 威胁 等 级 与 目标 距离 呈 减 函数 
关系 , 即 目 标 距 离 越 大 ,目标 威胁 等 级 越 小 ; 随 着 目标 距离 的 减 小 ,目标 威胁 等 级 
将 逐渐 增 大 。 其 定量 关系 如 上 式 表示 , 即 当 目标 距离 rr, 时 ,可 以 认为 目标 的 威 
胁 等 级 0, 当 目标 距离 为 o >r>n 时 ,目标 威胁 等 级 随 着 目标 距离 的 减 小 而 增 大 ， 
且 这 种 增长 呈 指 数 增长 趋势 ; 当 目 标 距 离 "到 时 ,可 以 认为 目标 已 经 突破 对 方 的 
防御 范围 , 必 将 充分 发 挥 其 最 大 的 杀伤 力 ,相应 的 评判 函数 值 为 有 (最 高 威胁 
等 级 ) 。 

但 是 对 应 于 不 同类 型 的 目标 其 参数 r, 和 rs 是 不 相同 的 ,应 针对 具体 目标 ,综合 
考虑 目标 作战 半径 和 威胁 区 域 等 因素 给 出 kiari M reo 


2 目标 速度 威胁 函数 
目标 速度 的 威胁 评判 函数 
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3 v— u v—n 
EE EE a A < 
k [0.3 5 =a i 二 vv 
pv) = | g (13-43) 
ke! 0.6 ee 2 ai Meycu, 
| 5 va — V | 2 


可 见 ,目标 威胁 越 大 ,目标 威胁 等 级 越 高 ,目标 速度 与 威胁 等 级 基本 呈 线 性 关 
系 。 对 于 高 速 目标 ,威胁 等 级 随 目标 速度 的 增长 变化 趋势 更 加 明显 。 不 同 空 中 目标 
v 和 vs 的 取 值 是 不 同 的 ,应 针对 具体 目标 ,综合 考虑 目标 作战 半径 和 威胁 区 域 等 因 
素 给 出 ee .mw Ml ve. 


3 目标 行为 预测 威胁 函数 


态势 察觉 和 态势 预测 的 一 个 重要 功能 就 是 对 目标 行为 进行 预测 ,为 后 续 的 威胁 
估计 提供 依据 。 同 一 目标 在 不 同 的 态势 环境 下 构成 的 威胁 并 不 相同 ,因此 本 节 将 目 
标 行为 预测 作为 威胁 估计 的 重要 因素 。 

目标 的 行为 预测 是 一 些 抽象 语言 描述 ,必须 将 其 量化 。 对 于 空中 目标 ,本 节 给 
出 的 目标 可 能 行为 预测 包括 运输 .巡逻 、 侦 察 .指挥 .支援 . 稻 炸 、 攻 击 , 其 威胁 等 级 依 
次 升 高 ,以 7 为 最 高 威胁 等 级 ,0 为 最 低 威胁 等 级 , 记 为 w(Action) ,量化 如 下 。 

运输 : l; 

KIZ: 2; 

侦察 : 3; 

指挥 : 4 
支援 : 5 
BHE: 6 
攻击 : 7 


4 目标 识别 威胁 函数 


识别 出 目标 的 型 号 类 别 , 则 可 以 获知 目标 的 作战 能 力 , 这 也 是 影响 目标 威胁 等 
级 评估 的 重要 因素 。 在 完成 了 目标 识别 的 基本 功能 的 基础 上 ,通过 知识 库 可 以 较为 
全 面 地 获知 目标 当前 的 作战 性 能 。 因 此 ,根据 目标 的 识别 结果 和 知识 库 中 关于 目标 
携带 的 武器 类 型 .主要 无 线 电 设备 性 能 ,可 以 获得 平台 的 电子 战 能 力 和 硬 武 器 的 杀 
伤 .摧毁 能 力 的 有 关 数 据 , 最 终 确 定 根 据 目 标识 别 结果 给 出 的 目标 威胁 等 级 。 设 战 
场 侦察 警戒 信息 融合 系统 中 ,预先 在 知识 库 中 给 定 了 不 同型 号 目标 的 威胁 因子 , 记 
Wy nC Target) ,其 值 在 0 一 7 之 间 , 这 里 不 再 具体 列 出 。 

至 此 可 以 获取 关于 某 目标 的 威胁 评判 向 量 w = [ye (re (wv). yC Action), 
yí Target 四 
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1363 各 个 因子 加 权 系 数 的 确定 


不 同 特征 参量 在 目标 威胁 等 级 评判 过 程 中 存在 客观 差别 ,弥补 这 些 差别 的 方法 
是 规定 不 同 特 征 参 量 威胁 等 级 的 加 权 系数 ,以 加 权 系 数 体现 不 同 特 征 参量 目标 威胁 
等 级 的 差别 。 在 不 同 的 战场 环境 下 ,以 上 威胁 估计 的 评价 要 素 在 综合 评判 中 的 加 权 
系数 可 能 有 所 变化 ,而 不 能 等 同 考虑 ,这 依赖 与 军事 领域 专家 的 先 验 知识 对 此 给 出 
的 解释 和 说 明 。 

可 以 采用 层次 分 析 法 (AHP) 确 定 各 评价 指标 对 应 于 上 一 层 某 指标 的 相对 重要 
性 的 权 值 。 层 次 分 析 法 是 美国 运筹 学 家 Satty 于 20 世纪 70 年 代 提出 的 一 种 定性 与 
定量 相 结合 的 多 目标 决策 分 析 方 法 ,为 合理 利用 外 界 信息 和 专家 经 验 提供 了 途径 ， 
其 定性 的 特点 使 先 验 知识 得 以 体现 ; 定量 的 特点 使 得 不 同 因素 的 影响 以 数量 的 形式 
来 度量 ,具体 方法 如 下 所 示 。 

(1) 根据 对 战场 态势 的 综合 评价 建立 层次 分 析 模 型 图 ,如 图 13-12 所 示 。 


因子 层 a 合理 确定 各 因子 影响 权重 
因子 层 c | 目标 识别 结果 | 目标 距 我 距 训 目标 可 能 的 行为 预测 | | | 标 运动 的 速度 | 


图 13-12 层次 分 析 模 型 图 


(2) 应 用 1 一 9 的 比例 标 度 方法 对 同 层 因 素 两 两 比较 量化 ,针对 具体 的 因子 数 ， 
威胁 判断 矩阵 4 P L= 4, 形 成 判断 矩阵 AA = Caj Dace 

因子 O: 对 于 因子 O 的 相对 重要 性 的 估计 值 记 为 ay ,认为 aj ~olo WEE O 
中 4 个 因子 成 对 比较 的 结果 ay 构成 矩阵 4 三 (ap axa , 称 其 为 两 两 比较 判断 矩阵 。 如 
果 对 几 的 估计 一 致 ,该 矩阵 的 元 素 满足 

人 (13-44) 

两 两 比较 判断 矩阵 A 的 元 素 a; 由 1 一 9 标 度 的 方法 得 到 定性 等 级 量化 值 ,1 一 9 

标 度 的 含义 如 表 13-1 所 示 。 


表 13-1 1 一 9 标 度 含义 


量化 值 标 度 的 含义 
1 表示 两 个 元 素 相 比 ,具有 同样 重要 性 
3 表示 两 个 元 素 相 比 ,一 个 元 素 比 另 一 个 元 素 稍微 重要 
5 表示 两 个 元 素 相 比 ,一 个 元 素 比 另 一 个 元 素 明 显 重要 
7 表示 两 个 元 素 相 比 ,一 个 元 素 比 另 一 个 元 素 强烈 重要 
9 表示 两 个 元 素 相 比 ,一 个 元 素 比 另 一 个 元 素 极端 重要 
2,4,6,8 表示 上 述 相 邻 判断 的 中 间 值 


TRT SRTR TARRI gB, 
根据 威胁 估计 的 目标 和 各 个 影响 因子 建立 层次 分 析 模型 如 图 13-12 所 示 。 本 节 
中 评价 目标 是 合理 确定 各 个 目标 威胁 影响 因子 对 综合 评判 的 影响 因子 ,而 根据 先 验 
知识 往往 容易 较为 直观 的 给 出 其 中 两 个 因子 对 于 合理 确定 威胁 等 级 的 影响 程度 。 
因此 可 以 根据 先 验 知识 获得 层 中 因子 两 两 比较 的 判断 矩阵 , 即 威胁 判断 矩阵 


aun a2 aiL 
Qa Az * a 

A=|> Po (13-45) 
an lar °°" au 


(3) 层次 排序 及 其 一 致 性 检验 。 判 断 和 矩阵 4 的 最 大 特征 值 所 对 应 的 特征 向 量 ， 
经 归 一 化 后 得 到 同一 层 各 因素 对 应 于 上 一 层 某 因素 的 相对 重要 性 权 值 。 由 于 判断 
矩阵 是 根据 人 们 的 主观 判断 得 到 的 ,不 可 避免 地 带 有 估计 误差 ,因此 要 进行 排序 的 
一 致 性 检验 。 

根据 矩阵 理论 ,求解 Aw = Arnone 所 得 到 的 特征 向 量 即 为 影响 因子 集 对 上 层 的 权 
矢量 ,其 中 Xs 为 A 的 最 大 特征 值 ,w = Con ,ws，… ,wrL)" 为 时 刻 影 响 因素 集 的 威胁 
程度 权 矢 量 。 具 体 求 取 权 系 数 的 方法 有 竹 法 、 和 法 及 根 法 。 

由 于 专家 判断 并 不 遵循 数学 公式 ,判断 矩阵 的 给 出 有 其 主观 因素 ,使 得 它 往往 
不 满足 一 致 性 要 求 。 所 谓 一 致 性 是 指 : as =a Vijek, 为 此 ,文献 [7] 提 出 了 利用 
最 优 传递 矩阵 的 改进 型 的 层次 分 析 法 ,来 求 得 各 个 因子 的 影响 权重 ,其 实质 是 构造 
最 接近 于 A 且 相 对 于 4* 更 具有 一 致 性 ”的 矩阵 C, 主 要 包括 三 个 步骤 。 

(1) MEERE B, 其 中 by =loga,;.Vi.j. 4 BWE by =ba tbu BAA EM 
性 , 易 知 ,B 传递 性 与 4 一 致 性 的 概念 是 等 价 的 。 


(2) 计算 与 矩阵 B 偏差 最 小 的 传递 矩阵 C, 即 >) > (cy — by)? > min。 满 足 此 


i=1 j=1 
L 


条 件 的 传递 矩阵 CH: cy = LD) (ba — ba), Vij ATITA A = 10° 是 4 的 
拟 优 一 致 阵 。 n 
(3) 利用 方 根 法 求 去 A 最 大 特征 值 对 应 的 特征 向 量 
wi = Ja, Xan X= Xam = [ie (13-46) 
VA TT Fe A A A EJE A OL en 


364 综合 评判 结果 确定 
通过 层次 分 析 法 获取 到 当前 目标 U; 距 我 方 距离 .目标 速度 .目标 行为 的 预测 . 目 


标识 别 结 果 等 因子 的 威胁 程度 权 矢量 为 w = (wo ,ws,… oL) ,那么 该 目标 U; 当前 威 
胁 综 合 评判 等 级 可 以 表示 为 
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pu (TD = pw = Many, TD (13-47) 
13.7 基于 多 因子 综合 加 权 的 威胁 估计 


1371 多 因子 综合 加 权 法 基本 原理 


1. 隶属 函数 的 确定 


模糊 集合 和 隶属 度 函 数 的 基本 思想 是 把 经 典 集合 中 的 绝对 隶属 关系 灵活 化 或 
称 模糊 化 。 一 个 模糊 集 A 完 全 由 其 隶属 函数 wa (z) 来 刻画 , 论 域 U 上 模糊 集 的 隶属 
函数 ,从 一 定 意义 上 讲 , 是 U 到 [0,1] 的 一 个 实 值 函数 ,并 没有 附加 什么 特殊 性 质 , 其 
范围 是 极其 广阔 的 ,而 且 模糊 集合 所 表达 的 模糊 不 确定 性 大 多 是 人 脑 对 客观 事物 的 
一 种 主观 反映 ,人 的 推理 过 程 就 是 其 隶属 度 和 隶属 函数 形成 的 基本 过 程 , 这 就 更 加 
剧 了 模糊 集合 隶属 度 和 隶属 函数 确定 的 复杂 性 和 多 样 性 。 因 此 ,很 难 用 一 种 统一 的 
模式 来 确定 隶属 函数 。 

通常 ,确定 隶属 函数 的 方法 主要 有 专家 确定 法 ,模糊 统计 法 .对 比 排序 法 ,综合 加 权 
法 等 。 在 本 节 中 ,我 们 将 对 比 排序 法 和 综合 加 权 法 综合 使 用 , 即 针对 每 种 模糊 因素 : 

第 一 步 ,根据 经 验 选 取 可 行 的 不 同 函 数 形式 作为 其 隶属 函数 ,并 对 每 种 函数 形 
式 进 行 仿真 ; 

第 二 步 ,对 不 同 函 数 形式 的 仿真 结果 ,进行 比较 排序 ,由 经 验 及 系统 设计 的 原 
则 ,选取 使 每 一 种 函数 形式 达到 效果 最 佳 的 参数 配置 ; 

第 三 步 ,将 由 最 佳 参数 配置 的 函数 形式 的 仿真 结果 ,进行 比较 , 选 定 最 能 满足 系 
统 要 求 的 函数 形式 作为 相应 模糊 因素 的 隶属 函数 ; 

第 四 步 ,对 不 同 的 模糊 因素 选取 合适 的 权重 ,由 综合 加 权 法 ,复合 出 模糊 概念 的 
隶属 函数 。 

综合 加 权 法 的 主要 形式 是 加 权 平 均 法 、 乘 积 加 权 法 、 混 合 方法 。 下 面 对 加 权 平 
均 方法 作 简要 介绍 。 设 论 域 

U =U, XU; X + XU, (13-48) 
模糊 集 
Ai € $(U;) i = loan (13-49) 

而 AE$(U) , 它 是 由 模糊 集 A;,A,,… A, 复合 而 成 的 。wa, Gu) EWR U; 上 
BEA: 的 隶属 函数 。 则 对 于 加 权 法 , 设 (61,6,,….6,) 是 一 组 权重 ,A 主要 由 A,， 
As，…,A,“ 累 加 ”而 成 ,A 的 综合 隶属 函数 为 


pa (u) = Dy dita, (ui) (13-50) 
A 4 


式 中 u= (u uz ,zu)EU。 
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2 隶属 函数 权重 的 确定 


在 确定 模糊 因素 和 模糊 集 后 ,系统 的 层次 结构 也 就 明确 了 ,此 时 对 于 A;,As,…， 
A, 个 模糊 因素 ,我 们 需要 在 一 定 准则 条 件 下 , 按 其 相对 模糊 集 的 重要 性 赋予 不 同 的 
权重 ,以 便 使 用 综合 加 权 法 得 到 整个 模糊 集 的 隶属 函数 。 


1372 多 因子 综合 加 权 法 应 用 


为 了 说 明 13. 4. 1 节 所 描述 的 威胁 估计 方法 的 适用 性 ,下 面 给 出 一 个 多 因子 综合 
加 权 法 的 应 用 。 


1 威胁 因子 的 确定 


敌 方 目标 对 我 方 目标 的 运动 可 以 分 为 静止 和 运动 两 种 情况 。 结 合 其 技术 、 战 术 
性 能 ,并 研究 以 往 战例 可 以 知道 ,运动 的 目标 对 我 方 重点 保护 目标 的 威胁 程度 主要 
由 以 下 几 个 因素 决定 : 敌 目 标 速度 (V)、 敌 进攻 角 (0) eA eh BEC) 、 敌 目标 距 我 
目标 距离 (R) CA Pe i CU) 、 敌 目标 平台 类 型 (P) 我 目标 重要 程度 (1); 静止 的 目 
标 对 我 方 目标 的 威胁 程度 主要 由 以 下 几 个 因素 决定 : 敌 日 标 距 我 目标 距离 (R) AA 
标 用 途 (U) 、 敌 目标 平台 类 型 (P) ,我 目标 重要 程度 (7) ,如 图 13-13 所 示 。 因 此 ,可 主 
要 采用 上 述 因 素 作 为 威胁 估计 的 威胁 因子 ,并 以 它们 构成 模糊 因素 集 , 利 用 多 因子 
综合 加 权 法 实时 判断 敌 方 目标 对 我 方 目标 威胁 程度 ,此 判断 结果 可 以 为 指挥 决策 提 
供 一 定 的 参考 。 


2 各 因子 威胁 隶属 度 函 数 的 确定 


隶属 度 函 数 的 形式 多 样 , 在 具体 的 仿真 环境 中 需要 根据 具体 的 应 用 背景 确定 各 
因子 威胁 隶属 度 函数 。 各 因子 威胁 隶属 度 函 数 常用 的 确定 方法 如 表 13-2 所 示 。 
表 13-2 各 因子 威胁 隶属 度 函 数 常用 的 确定 方法 


威胁 因子 威胁 隶属 度 函 数 形式 或 确定 原则 
速度 正 态 分 布 . 非 对 称 梯形 分 布 和 对 称 岭 形 分 布 等 


专家 经 验 确定 的 隶属 度 函 数 分 布 . 降 岭 形 分 布 . 降 半 梯 形 分 布 、 降 半 正 
态 分 布 和 降 半 工 分 布 等 

目标 高 度 降 岭 形 分 布 、 降 半 梯 形 分 布 、 降 半 正 态 分 布 . 降 半 工 分 布 和 组 合 函数 等 
降 半 工 分 布 、 降 正 态 分 布 、 降 半 哥 西 分 布 . 降 岭 形 分 布 、 降 半 梯 形 分 布 、 


目标 进攻 角 


降 半 止 ( 凸 ) 形 分 布 和 分 级 降 半 梯 形 分 布 等 
目标 用 途 依据 专家 知识 ,用 [0,1] 范 围 内 的 值 表示 目标 用 途 对 应 的 威胁 隶属 
目标 平台 类 型 依照 专家 的 经 验 , 以 [0,1] 范 围 内 的 值 表示 平台 威胁 隶属 

fE] 境 JH tr. 高 ， 定 目标 
己方 目标 重要 程度 同 种 环境 下 越 重要 的 目标 ,被 威胁 程度 越 高 ,由 专家 给 定 目标 重要 程 


度 威胁 隶属 yr E€ [0,1] 


> 


输入 待 处 理 雷 达 相 关 参 
数 、 我 方 保护 目标 数据 


确定 运动 目标 的 速度 威 
胁 等 级 
3 1 
确定 静止 目标 的 距离 威 确定 运动 目标 的 运动 捷 
胁 等 级 径 威胁 等 级 
1 
确定 运动 目标 的 高 度 威 
J 胁 等 级 
确定 静止 目标 的 用 途 i 
威胁 等 级 EE 
确定 运动 目标 的 距离 威 
胁 等 级 
1 
确定 静止 目标 的 平 确定 运动 目标 的 用 途 威 
性 威胁 等 胁 等 级 
ee oo 
确定 运动 目标 的 平台 
1 属性 威胁 等 级 
确定 我 方 目标 重要 程度 aT 
威胁 等 级 
cee 确定 我 方 目标 的 重要 各 
度 的 威胁 等 级 
1 
综合 确定 雷达 对 我 方 目 综合 确定 雷达 对 我 方 目 
标的 威胁 等 级 标的 威胁 等 级 


图 13-13 威胁 估计 流程 图 

3 各 威胁 因子 权重 的 确定 

如 前 所 述 ,对 于 静止 敌 目标 ,其 综合 威胁 度 函 数 是 由 速度 .进攻 角 \ 高 度 . 距 离 、 
用 途 .平台 属性 和 我 方 目标 重要 程度 共 七 个 因子 的 威胁 隶属 度 函 数 加 权 求 和 得 到 
的 ,而 权 系统 的 设 定 实际 上 是 一 个 多 元 决策 问题 。 采 用 层次 分 析 法 求 取 各 威胁 因子 
的 权 系数 ,具体 分 析 见 13. 6 节 。 综 合 专家 意见 得 出 的 威胁 估计 矩阵。 对 于 运动 目 
标 , 威 胁 估计 和 矩阵 A 见 表 13-3。 

R 13-3 运动 目标 威胁 因子 估计 和 矩阵 
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续 表 

因子 V 0 H R U P I 
U 1 4/3 7/3 1/3 1 1 1 
P 1 4/3 7/3 1/3 1 1 it 
I 1 4/3 7/3 1/3 1 1 1 


# 13-3 中 ,V 表示 敌 目标 速度 ,0 RIR BGI fA, H RN ER 表示 敌 目 
标 距 我 目标 距离 ,U 表示 敌 目标 用 途 ,P 表示 敌 目 标 平台 类 型 ,7 表示 我 目标 重要 程度 。 

由 表 13-3 得 到 对 应 各 运动 目标 威胁 因子 的 加 权 系 数 为 

0. 1223 0. 0917 0. 0524 0.3668 0.1223 0.1223 0.1223 

如 前 所 述 , 对 于 静止 敌 目标 ,其 综合 威胁 度 函 数 是 由 距离 ,用途 . 平 台 属 性 和 我 
方 目 标 重 要 程度 等 四 个 因子 的 威胁 隶属 度 函 数 加 权 求 和 得 到 的 ,而 权 系统 的 设 定 实 
际 上 是 一 个 多 元 决策 问题 。 采 用 层次 分 析 法 求 取 各 威胁 因子 的 权 系数 。 综 合 专家 
意见 得 出 的 威胁 估计 算 阵 。 对 于 静止 目标 ,威胁 估计 和 矩阵 A 见 表 13-4。 

K 13-4 中 ,R 表示 敌 目标 距 我 目标 距离 ,U 表示 敌 目 标 用 途 ,P 表示 敌 目 标 平台 
类 型 ,I 表示 我 日 标 重要 程度 。 


R 13-4 静止 目标 威胁 因子 估计 和 矩阵 


因子 R U P I 
R 1 3 5 3 
U 1/3 1 5/3 1 
P 1/5 3/5 1 3/5 
I 1/3 1 5/3 1 


与 求解 运动 目标 威胁 因子 的 加 权 系数 方法 相同 ,由 表 13-4 得 到 对 应 各 静止 目标 
威胁 因子 的 加 权 系 数 为 


0. 0833 0. 2500 0. 4167 0. 2500 
4 fl 
1. 分 析 短 时 间 段 的 态势 预测 和 长 时 间 段 的 


态势 预测 的 区 别 与 联系 。 

2. 为 什么 说 态势 关联 是 态势 评估 和 态势 预 
测 的 一 个 前 提 条 件 ? 

3. 学 习 文 中 给 出 的 几 种 态势 估计 方法 ,通过 
查阅 相关 文献 , 试 比 较 这 些 方法 的 优 缺 点 ` 工 作 
流程 应 用 领域 和 发 展 趋势 。 

4. 马尔 科 夫 模型 如 图 13-14 所 示 ,根据 该 模 
型 求 出 其 四 状态 转移 矩阵 和 观测 矩阵 。 

5. 简 述 威胁 估计 功能 模型 和 系统 知识 表示 图 13-14 马尔 科 夫 模型 


方法 的 优 缺点 。 
6. 查阅 相关 文献 中 的 相关 参数 ,利用 MATLAB 编程 获取 目标 的 威胁 评判 


7. 简 述 利用 层次 分 析 法 求 各 威胁 因子 加 权 系 数 的 步骤 , 画 出 流程 图 。 
8. 已 知 静 止 目标 威胁 因子 估计 和 矩阵 如 表 13-5 所 示 , 求 各 静止 目标 威胁 因子 的 
加 权 系 数 。 


表 13-5 ”静止 目标 威胁 因子 估计 矩阵 


因子 R U pP I 
R ol 3 5 3 
U 1/3 1 5/3 1 
P 1/5 3/5 1 3/5 
I 1/3 1 5/3 1 


9. 通过 MATLAB 编程 随机 生成 5 组 战场 威胁 程度 样本 ,每 组 样本 含量 为 200， 
计算 各 组 样本 被 选择 的 概率 。 

10. 通过 MATLAB 编程 实现 基于 非 线性 支持 向 量 回归 机 的 威胁 因素 与 威胁 等 
级 之 间 的 非 线 性 映射 关系 。 
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14.1 性 能 评估 指标 体系 


1411 指标 体系 特点 及 选取 原则 


信息 融合 系统 完成 的 特定 任务 是 通过 系统 所 具有 的 一 系列 功能 实现 
的 ,其 规模 往往 比较 庞大 ,结构 比较 复杂 。 系 统 越 复杂 ,功能 越 多 ,系统 层 
次 越 多 ,体系 就 越 庞大 。 由 于 信息 融合 系统 的 复杂 性 和 多 功能 性 ,系统 的 
指标 往往 是 一 个 多 层次 的 指标 体系 结构 。 

指标 体系 是 反映 系统 本 质 特征 的 、 最 重要 的 、 具 有 代表 性 的 、 决 定性 的 
因素 ,而 不 必 包 括 普 通电 子 系统 所 具有 的 全 部 指标 。 指 标 项 目 应 是 面向 系 
统 整体 性 能 的 ,而 不 必 过 多 地 考虑 组 成 系统 的 各 单项 设备 的 指标 。 概 括 来 
讲 , 建 立 明 确 、 合 理 的 评价 体系 ,应 当 遵 循 以 下 原则 : 

综合 性 (完整 性 ) 原 则 

首先 ,指标 系统 应 从 时 间 上 和 空间 上 考虑 所 有 可 能 的 重要 信息 ,能 评 
价 不 同 的 信息 融合 方案 。 其 次 ,指标 系统 应 具备 各 指标 在 单个 状态 下 所 不 
具备 的 整体 功能 ,能 全 面 反映 信息 融合 系统 情况 。 只 有 这 样 ,才能 对 信息 
融合 系统 做 出 全 面 、 合 理 、 客 观 的 分 析 和 评价 。 

客观 性 原则 

不 同 的 信息 融合 系统 评价 任务 和 目的 ,决定 了 不 同 的 评价 原则 。 评 价 
指标 应 与 XXXXA 信息 融合 系统 的 作战 使 用 密切 相关 ,能 客观 .准确 地 反 
映 信息 融合 系统 的 主要 特征 和 各 个 方面 ,特别 是 关键 评价 指标 更 应 选 准 、 
选 全 ,并 明确 意义 ,不 能 主观 腾 断 ,随意 设立 。 

灵敏 性 原则 

信息 融合 系统 的 分 析 不 是 一 次 完成 的 ,是 一 个 动态 过 程 。 指 标 体系 应 
体现 这 一 特点 ,评价 指标 应 能 较 准确 地 反映 信息 融合 系统 中 变量 的 变化 ， 
使 融合 能 力 随 着 评价 指标 系统 参数 的 改变 而 发 生 相 应 的 变化 。 

可 测 性 原则 

指标 系统 应 具有 相对 的 稳定 性 ,以 便于 用 一 个 共同 的 比较 合理 的 标 


准 , 对 不 同 的 战场 信息 融合 方案 进行 评价 。 指 标 应 在 反映 融合 能 力 的 各 个 方面 中 选 
取 , 但 一 个 重要 的 前 提 就 是 能 够 进行 计算 或 估算 ,或 能 赋予 数值 . 量 级 ,对 其 进行 定 
量 处 理 , 或 可 建立 模型 定量 求解 ,或 可 利用 试验 方法 测量 ,或 可 用 实 兵 演习 仿真 模 
拟 等 方法 进行 评价 。 量 化 指标 时 ,最 好 能 使 用 体系 已 有 的 统计 参数 ,或 者 通过 调查 
和 测量 而 得 到 具体 项 目 及 模拟 演习 的 结果 ,能 给 出 具体 数值 或 大 小 排序 。 

独立 性 原则 

在 建立 指标 系统 的 过 程 中 ,指标 因素 要 与 选用 标准 和 评价 目标 保持 一 致 ,力求 
减少 各 单个 指标 之 间 的 相关 程度 ,对 相关 联 的 各 个 指标 尽 可 能 选择 其 中 一 个 或 几 个 
指标 来 独立 说 明 信 息 融 合 系统 的 某 一 方面 ,以 压缩 元 余 , 便 于 操作 ,提高 综合 评价 的 
科学 性 。 

定性 定量 相 结合 原则 

在 评价 中 ,反映 信息 融合 方案 的 指标 有 两 类 : 一 类 是 定量 指标 ,如 主要 评价 项 目 
要 有 统一 的 定量 化 指标 ,并 建立 相应 的 数学 模型 。 另 一 类 是 定性 指标 ,该 类 指标 无 
法 或 难以 量化 ,只 能 通过 专家 评判 ,并 将 专家 判断 结果 定量 化 来 进行 评价 。 由 于 信 
息 融 合 系统 的 复杂 性 ,这 两 类 指标 对 于 全 面 评价 信息 融合 系统 都 十 分 重要 , 缺 一 不 
可 ,只 有 统筹 考虑 才能 达到 科学 评价 的 目的 ,取得 可 信 的 结果 。 

简明 原则 

选取 的 指标 应 当 简 明 扼要 ,使 相关 人 员 能 准确 理解 和 接受 ,便于 形成 共同 语言 ， 
顺利 进行 融合 系统 评价 工作 。 

环境 依存 性 原则 

指标 应 能 反映 系统 与 环境 之 间 的 相互 作用 。 


1412 指标 类 型 


信息 融合 性 能 评估 指标 虽然 千差万别 ,但 可 以 分 成 以 下 几 类 : 
(1) 完整 性 指标 ; 
(2) 正确 性 指标 ; 
(3) 通用 性 指标 ; 
(4) 连续 性 指标 ; 
(5) 及 时 性 指标 。 


1413 剧情 设 定 


在 进行 性 能 评估 时 ,首先 要 进行 剧情 设 定 , 即 包括 对 目标 (包括 敌 方 目标 和 我 
方 / 友 方 目标 ) 的 设 定 ,也 包括 对 传感器 或 信 源 数量 、 性 能 及 配置 的 设 定 。 同 时 ,对 不 
同 级 别 或 层次 上 的 信息 融合 性 能 进行 评估 时 ,剧情 设 定 也 不 完全 相同 。 例 如 ,在 对 
位 置 级 融合 进行 评估 时 ,重点 要 考察 目标 运动 轨迹 、 目 标 数量 .目标 机 动 等 情况 对 跟 


人 

踪 精 度 .关联 性 能 的 影响 ; 而 在 对 威胁 估计 层 进行 评估 时 ,还 要 评估 对 目标 意图 、 威 
胁 程度 等 估计 的 准确 程度 。 下 面 以 位 置 级 信息 融合 性 能 评估 为 例 , 讨 论 几 种 剧情 设 
定 的 方案 。 

剧情 1 单 目标 匀速 直线 运动 。 该 剧情 主要 用 于 测试 多 源 信 息 融 合 系统 对 目标 
的 跟踪 精度 o 

剧情 2 平面 内 单 目标 匀速 圆周 运动 ,根据 目标 线 速 度 以 及 半径 大 小 ,可 以 确定 
目标 的 加 速度 大 小 。 该 剧情 主要 用 于 测试 多 源 信息 融合 系统 跟踪 机 动 目 标的 能 力 。 
选择 匀速 圆周 运动 ,主要 是 考虑 到 在 实际 应 用 中 ,目标 的 机 动 大 部 分 是 在 水 平面 内 
的 转弯 机 动 。 

剧情 3 两 目标 交叉 直线 运动 ,如 图 14-1 所 示 。 该 剧情 主要 用 于 测试 多 源 信息 
融合 系统 对 目标 的 误 关 联 能 力 。 

剧情 4 两 目标 接近 -离开 运动 ,如 图 14-2 所 示 。 该 剧情 主要 用 于 测试 多 源 信息 
融合 系统 对 目标 的 误 关 联 能 力 。 

剧情 5 多 目标 平行 运动 ,如 图 14-3 所 示 。 该 剧情 主要 用 于 测试 多 源 信息 融合 
系统 对 多 目标 的 跟踪 能 力 。 


X y 了 目标 1 
目标 | 一 x 一 目标 2 
一 上、 目标 3 
目标 2 ——=- 
0 x oO x O = 
图 14-1 两 目标 交叉 图 14-2 两 目标 接近 - 图 14-3 多 目标 平行 运动 
直线 运动 离开 运动 


除 上 述 剧情 外 ,根据 实际 情况 还 可 灵活 设置 信 源 数量 、 信 源 类 型 、 信 源 位 置 、 目 
标 数量 .目标 类 型 .目标 位 置 .目标 运动 轨迹 、 作 战 环境 等 ,以 构造 不 同 的 剧情 ,进行 
不 同 的 性 能 评估 。 

在 对 性 能 进行 评估 时 ,需要 指定 时 间 , 这 些 时 间 可 以 是 随机 选择 的 ,也 可 以 是 固 
定 间 隔 的 ,还 可 以 是 用 户 指 定 的 时 间 。 

多 源 信息 融合 系统 关于 目标 的 性 能 指标 与 目标 之 间 的 密集 程度 有 关 。 关 于 目 
标 之 间 的 “密集 度 ”, 比 较 典 型 的 定义 是 Farina 给 出 的 Farina 把 目标 之 间 的 密集 
程度 大 致 分 为 三 类 : 密集 .中 等 、 稀 琉 ,区 分 的 标准 是 目标 之 间 的 间隔 与 传感器 / 信 源 
测量 标准 差 的 比值 。 若 该 比值 为 1, 则 目标 之 间 的 密集 程度 定义 为 “中 等 ”; 若 该 比值 
大 于 等 于 1.5, 则 目标 之 间 的 密集 程度 定义 为 “ 稀 朴 ”; 若 该 比值 小 于 等 于 0.5, 则 目 
标 之 间 密 集 程度 定义 为 “密集 *。 而 目标 之 间 的 间隔 可 以 从 方位 ,距离 或 目标 位 置 之 
间 的 间距 上 来 考虑 ,在 实际 应 用 中 可 以 从 目标 位 置 之 间 的 间隔 上 来 考虑 。 在 多 源 信 
息 融 合 系统 中 ,由 于 各 信 源 在 地 理 位 置 上 是 配置 在 不 同位 置 的 ,目标 距 各 信 源 的 距 
离 也 不 同 ,因此 ,即使 对 有 同样 测量 精度 的 两 个 信 源 , 当 目 标 距 此 两 个 信 源 的 距离 不 
一 样 时 , 按 Farina 定义 计算 的 目标 之 间 密 集 程度 也 是 不 一 样 的。 这 时 ,可 直接 采用 


目标 之 间 的 欧 氏 距离 作为 目标 之 间 的 间隔 。 
1414 评估 指标 


在 多 源 信息 融合 系统 中 ,由 于 各 信 源 的 测量 误差 . 配 准 误差 .数据 传输 延迟 等 的 
影响 ,使 各 信 源 报告 的 同一 目标 的 航 迹 数据 也 是 不 同 的 ,甚至 有 可 能 把 同一 批 目标 
的 数据 当 作 两 批 或 多 批 目标 ,也 可 能 把 不 同 目标 的 数据 当 作 同 一 批 目标 。 在 进行 位 
置 层 信息 融合 性 能 评估 时 ,常用 到 下 列 概念 。 

确认 航 迹 : 融合 中 心 建立 的 正式 航 迹 。 

可 行 航 迹 : 确认 航 迹 中 可 分 配给 真实 目标 的 航 迹 。 

可 行 目标 : 真实 目标 集合 中 至 少 有 一 个 确认 航 迹 的 目标 , 即 可 行 航 迹 对 应 的 
目标 。 

虚假 航 迹 : 确认 航 迹 集合 中 不 对 应 真实 目标 的 航 迹 。 

宛 余 航 迹 : 当 有 两 个 或 两 个 以 上 的 航 迹 分 配给 同一 个 真实 目标 时 , 称 为 航 迹 宛 

宛 余 航 迹 数量 : 元 余 航 迹 数 量 定义 为 可 行 航 迹 数量 与 可 行 目标 之 差 。 

虚假 航 迹 数量 : 虚假 航 迹 数量 定义 为 确认 航 迹 与 可 行 日 标 之 差 。 

航 迹 中 断 : 如 果 某 一 航 迹 在 1 时刻 分 配给 某 一 真实 目标 ,而 在 1 十 m 时 刻 没 有 航 
迹 分 配给 该 目标 , 则 称 在 1 时刻 发 生 了 航 迹 中 断 ,其 中 ,m 是 由 测试 者 设 定 的 一 个 参 
数 , 通 常 取 mm 二 1。 

航 迹 交换 : 如 果 某 一 航 迹 在 1 时 刻 分 配给 某 一 真实 目标 ,而 在 1 十 m 时 刻 另 一 个 
航 迹 分 配给 该 目标 , 则 称 在 1 时 刻 发 生 了 航 迹 交 换 , 其 中 ,m 是 由 测试 者 设 定 的 一 个 
参数 ,通常 取 mm 二 1。 

在 设计 了 剧情 设 定 以 及 对 有 关 名 词 术语 做 了 定义 之 后 ,下 面 介绍 一 些 常见 的 位 
置 级 信息 融合 系统 性 能 评估 指标 。 


1 覆盖 范围 重 径 度 


在 结构 选择 和 性 能 比较 中 ,各 传感器 或 信 源 覆盖 范围 的 重合 程度 是 一 个 重要 的 
指标 ,为 此 ,引入 窗 盖 范围 重 倒 度 。 
“Bd si. TE FL E EE 


N 


Ss 
一 (14-1) 
式 中 ,S; 是 第 i 个 信 源 的 覆盖 区 域 ; Su 是 多 源 信 息 融 合 系统 所 控制 的 总 区 域 ，N 为 
信 源 总 数 ; 参数 8 的 范围 从 AER) N( 全 重 琶 )。 如 果 重 一度 很 小 , 则 数据 元 余 
的 优点 只 局 限于 小 的 范围 和 不 多 的 几 个 目标 ,在 这 种 情况 下 ,整个 系统 的 性 能 几乎 
与 多 信 源 跟踪 结构 的 类 型 无 关 , 通 过 信息 融合 所 能 获取 的 益处 也 极其 有 限 , 因 此 ,为 


i ee 
了 体现 多 源 信息 融合 系统 的 益处 ,必须 保持 一 定 的 重 释 度 。 一 般 情况 下 , 重 伙 度 为 
3, 而 对 于 一 些 重要 的 场合 , 重 番 度 可 以 达到 5, 其 至 更 大 。 


2 航 迹 容 量 
多 源 信息 融合 系统 的 航 迹 容量 定义 为 多 源 信息 融合 中 心 在 同一 时 刻 所 能 处 理 
的 信 源 航 迹 的 最 大 批 数 。 


多 源 信息 融合 系统 航 迹 容量 是 多 源 信息 融合 系统 中 的 一 个 基本 指标 。 早 期 由 
于 受 技 术 条 件 的 限制 , 航 迹 容量 一 般 只 有 几 十 ,现在 由 于 计算 机 技术 的 发 展 , 航 迹 容 
量 可 以 达到 几 百 ,甚至 上 千 。 


3 航 迹 模糊 度 


在 多 源 信息 融合 中 心 , 当 有 两 个 或 两 个 以 上 的 航 迹 分 配给 同一 个 目标 时 ,就 发 
生 了 航 迹 元 余 现 象 ,这 实际 上 是 航 迹 模糊 现象 。 为 了 度量 这 种 航 迹 模糊 的 情况 , 引 
入 航 迹 模糊 度 。 

在 评估 时 刻 teva o 宛 余 航 迹 数 量 与 可 行 目标 数量 之 比 称 为 航 迹 模 糊 性 , 记 为 
Alter) BI 
元 余 航 迹 数 量 Cevat ) 
可 行 目标 数量 (16ww) 

航 迹 模糊 度 A(t。a) 反 映 了 平均 每 个 可 行 目标 对 应 的 多 余 航 迹 ,其 值 可 大 于 1， 
但 最 小 值 为 零 。 当 确认 航 迹 与 真实 目标 一 一 对 应 而 没有 元 余 时 , 航 迹 模糊 度 A Geva) 
的 取 值 达到 最 小 值 零 , 即 此 时 没有 模糊 性 。 影 响 航 迹 模糊 度 的 主要 因素 有 目标 之 间 
的 密集 程度 、 信 源 的 测量 性 能 。 

需要 注意 的 是 , 航 迹 模 糊 度 也 与 评估 时 刻 有 关 , 通 过 绘制 出 航 迹 模糊 度 随 评估 
时 刻 的 变化 曲线 ,可 以 从 总 体 上 对 航 迹 模糊 性 进行 评估 ,例如 ,可 以 计算 平均 航 迹 模 


Altei) = (14-2) 


糊 度 A ,其 计算 公式 为 
ee. 1 — 
A= N, HA Gow (14-3) 
式 中 ,S 为 评估 时 刻 的 集合 。 
4 虚假 航 迹 比例 


在 评估 时 刻 ks, 虚假 航 迹 数量 与 总 航 迹 数量 之 比 称 为 虚假 航 迹 比例 , 记 为 
STR Cte) » BD 


虚假 航 迹 数 量 (te) 
总 航 迹 数量 (tm) 
需要 注意 的 是 ,虚假 航 迹 比 例 也 与 评估 时 刻 有 关 , 通 过 绘制 出 虚假 航 迹 比例 随 评估 
时 刻 变化 的 曲线 ,可 以 从 总 体 上 对 虚假 航 迹 比例 进行 评估 ,例如 ,可 以 计算 平均 虚假 
航 迹 比例 STR ,其 计算 公式 为 


STR (teva) = (14-4) 


5 航 迹 精度 


航 迹 精度 可 以 包括 位 置 精度 、 速 度 精度 和 加 速度 精度 ,通常 主要 指 位 置 精度 和 
速度 精度 。 位 置 精 度 定义 为 航 迹 位 置 估计 误差 的 均 方 根 误 差 , 速 度 精 度 定义 为 速度 
估计 的 均 方 根 误差 。 

在 实际 应 用 中 ,对 航 迹 精 度 的 评估 通常 采用 Monte Carlo 仿真 方法 。 令 

ished) = E A =Xi Gawd (14-6) 


M 
Ci (tent) = Hen (Cont ern Cent)" (14-7) 
m=1 


分 别 为 第 ! 个 真实 目标 状态 估计 误差 和 M 次 仿真 的 平均 方差。 
在 评估 时 刻 tu 对 第 :个 真实 目标 跟踪 的 位 置 均 方 根 误 差 为 


RMSE 1 position (teva) = V Crs (hoa) T Cry Ooa) F Che Oas) (14-8) 
对 第 :个 真实 目标 跟踪 的 速度 均 方 根 误差 为 
RMSE tyyetocity Leva) = C12 (teva) + Cass (bev) 十 Cs(tem) (14-9) 


RP Cre Cevat ) Cry Ceva) FU Cra evar FE Ci Cova) Facey 和 x 轴 方 向 的 位 置 误差 方差 ， 
Cs Cevat) Cr, 5 Ge) FI Cr, è Cover) FE Cr teva) P xoy All = 轴 方 向 的 速度 误差 方差 。 

利用 上 述 结论 ,也 可 以 得 到 在 评估 时 刻 tw 总 的 位 置 均 方 根 误差 和 总 的 速度 均 
方 根 误差 分 别 为 


Me 


RMSE aon (tout) = + >) RMSE oien (tem) (4-10) 


Mr 


RMSE vetocity (tem) = 7 RMSE 1 wetocity (tevat ) (14-11) 


1=1 


6 响应 时 间 


对 于 多 源 信息 融合 系统 而 言 ,能 否 尽早 发 现 日 标 对 多 源 信息 融合 系统 的 生存 和 
整个 战斗 的 胜利 都 有 重要 的 影响 。 响 应 时 间 就 是 用 来 衡量 多 源 信息 融合 系统 对 目 
标 跟踪 及 时 性 的 一 个 指标 。 在 态势 和 威胁 估计 中 ,响应 时 间 ( 即 及 时 性 ) 指 标 也 是 一 
个 重要 的 评估 指标 。 

多 源 信息 融合 系统 响应 时 间 定 义 为 系统 融合 中 心 建立 起 该 目标 航 迹 所 需 时 间 
的 统计 平均 值 。 


7. 跟踪 机 动 目标 能 力 


为 了 度量 多 源 信息 融合 系统 跟踪 机 动 目标 的 能 力 , 可 以 用 机 动 检测 延迟 时 间 、 
目标 机 动 期 间 的 位 置 均 方 根 误差 目标 机 动 期 间 的 航 迹 交换 次 数目 标 机 动 期 间 的 
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航 迹 中 断 次 数 作为 衡量 多 源 信 息 融 合 系统 跟踪 机 动 目 标 能 力 的 指标 ,其 中 ,后 三 
指标 在 前 面 已 有 定义 ,但 要 注意 的 是 评估 时 刻 要 取 自 目标 机 动 期 间 。 did 
时 间 定 义 为 从 目标 开始 机 动 到 多 源 信息 融合 系统 检测 到 目标 机 动 所 需 时 间 的 统计 
平均 值 。 

在 位 置 级 融合 中 , 除 上 述 指 标 外 ,还 可 根据 具体 的 实际 应 用 定义 其 他 一 些 指 标 ， 
如 抗 干扰 性 能 指标 、 生 存 能 力 指标 等 。 而 在 其 他 融合 层 的 评估 指标 中 也 还 有 相应 的 
评估 指标 ,如 在 目标 识别 层 ,主要 有 如 下 指标 : 


.目标 识别 时 延 

目标 从 开始 出 现 到 通过 信息 融合 系统 正确 识别 的 时 间 段 。 
2 目标 正确 识别 率 

仿真 中 目标 被 正确 识别 的 概率 。 

3 目标 正确 识别 置信 

仿真 中 目标 被 正确 识别 的 置信 和 度 

4 目标 错误 识别 率 

仿真 中 目标 被 错误 识别 的 概率 。 

5 目标 未 知识 别 率 


仿真 中 目标 不 能 得 到 识别 结果 或 者 识别 结果 为 未 知 的 概率 。 
在 态势 感知 层次 ,评估 指标 主要 有 以 下 三 个 方面 。 


1 完备 性 


完备 性 是 指 战 场 感知 态势 中 感知 到 的 敌 方 目标 的 数量 与 战场 客观 态势 中 实际 
的 敌 方 目标 数量 的 相 吻 合 程度 。 根 据 战场 感知 态势 的 生成 过 程 可 知 ,战场 感知 态势 
的 生成 过 程 涵 盖 了 信息 的 获取 ,传输 和 处 理 ( 综 合 、 融 合 ) 等 环节 。 因 此 ,感知 态势 中 
信息 的 完备 性 取决 于 这 三 个 环节 中 的 信息 的 完备 性 。 另 外 ,由 于 感知 态势 是 随时 间 
变化 的 ,所 以 完备 性 指标 也 是 时 间 的 函数 。 


2 准确 性 


准确 性 是 指 战 场 感 知 态势 中 感知 到 的 敌 方 目 标的 数量 特征 与 战场 客观 态势 中 
实际 的 敌 方 目标 数量 特征 的 相 吻 合 程度 。 和 完备 性 相 类 似 , 准 确 性 指标 也 取决 于 信 
息 的 获取 、 传 输 和 处 理 ( 综 合 、 融 合 ) 等 环节 ,而 且 也 是 时 间 的 函数 。 


3 时 效 性 
时 效 性 是 指 从 发 现 目 标 到 指挥 员 感 知 到 敌 方 目标 所 需 的 时 间 。 
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14.2 信息 融合 性 能 评估 的 方法 


多 源 信息 融合 系统 性 能 评估 可 采用 多 种 方法 ,如 Monte Carlo 仿真 法 、 解 析 法 、 
半 实 物 仿真 评估 法 .试验 法 等 。 在 评估 中 的 注意 事项 主要 有 : 数学 方法 和 语法 描述 
相 结合 ,定量 方法 和 定性 方法 相 结合 以 及 试验 研究 和 科学 抽象 相 结 合 等 。 
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所 谓 性 能 评估 的 解析 法 ,就 是 通过 各 种 方法 建立 起 关于 某 个 或 多 个 性 能 评估 指 
标的 数学 模型 ,利用 解析 计算 或 数值 求解 得 到 该 信息 融合 系统 的 效能 评估 指标 的 数 
值 ,从 而 对 系统 进行 评估 外。 为 了 采用 解析 法 ,可 以 某 种 或 多 种 理论 为 基础 对 系统 进 
行 抽象 ,得 到 数学 模型 ,其 中 ,模型 参数 ,初始 条 件 、 输 入 或 输出 关系 等 均 可 用 数学 表 
示 式 表示 。 就 所 采用 的 数学 理论 而 言 ,信息 融合 性 能 评估 的 解析 法 主要 有 基于 统计 
理论 的 性 能 评估 、 基 于 模糊 集 理 论 的 性 能 评估 、 基 于 D-S 证 据 理 论 的 性 能 评估 、 基 于 
粗糙 集 理 论 的 性 能 评估 、 基 于 灰 关 联 的 性 能 评估 .基于 信息 入 的 性 能 评估 等 

在 用 解析 法 进行 融合 性 能 评估 时 ,建立 系统 的 数学 模型 是 至 关 重 要 的 一 步 。 首 
先 根据 问题 分 析 的 结果 ,确定 所 采用 的 坐标 系 、 系 统 状 态 变 量 ,根据 变量 间 的 相互 关 
系 以 及 约束 条 件 将 它们 用 数学 的 形式 描述 出 来 ,并 确定 其 中 的 参数 , 即 构成 用 于 解 
析 评 估 的 数学 模型 。 该 数学 模型 所 描述 的 变量 及 作用 关系 必须 要 接近 于 真实 系统 ， 
且 要 兼顾 反映 系统 真实 性 和 运行 效率 ,使 模型 的 复杂 度 适中 , 既 不 过 于 简单 ,也 不 过 
FAR. 

目前 ,信息 融合 性 能 评估 的 解析 法 主要 用 于 检测 层 融合 和 位 置 层 融合 ,如 分 布 
式 检测 融合 中 的 检测 概率 ,位 置 层 融合 中 精确 估计 的 Crame-Rao 限 等 。 需 要 说 明 的 
是 ,即使 在 检测 层 和 位 置 层 融合 性 能 评估 中 ,能 用 解析 法 进行 评估 的 也 不 多 , 且 要 作 
许多 近似 或 假设 。 
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一 般 来 说 ,由 于 信息 融合 问题 的 复杂 性 ,并 不 是 所 有 应 用 问题 或 评估 指标 均 可 
直接 用 解析 法 进行 评估 的 ,在 此 条 件 下 ,可 采用 Monte Carlo 法 进行 评估 ,这 是 日 常 
研究 中 采用 最 为 广泛 的 一 种 方法 。 所 谓 Monte Carlo 方法 ,又 称 为 统计 试验 法 , 它 是 
一 种 采用 统计 抽样 理论 近似 求解 实际 问题 的 方法 , 它 的 理论 基础 是 概率 论 中 的 大 数 
EE, Monte Carlo 方法 包括 伪 随 机 数 的 产生 .Monte Carlo 仿真 设计 及 结果 解释 等 
内 容 。 它 解决 问题 的 思路 是 ,首先 建立 与 信息 融合 性 能 评估 有 相似 性 的 概率 模型 , 然 
后 对 模型 进行 伪 随 机 模型 或 统计 抽样 ,再 利用 所 得 到 的 结果 进行 信息 融合 性 能 评估 。 
图 14-4 给 出 了 一 个 可 以 进行 Monte Carlo 仿真 的 多 源 信息 融合 仿真 验证 系统 组 成 。 
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图 14-4 多 源 信息 融合 仿真 验证 系统 组 成 


采用 Monte Carlo 方法 的 优点 是 : 

(1) 可 在 计算 机 上 大 量 重复 抽样 ,可 节省 大 量 的 经 费 , 具 有 很 好 的 经 济 性 

(2) 对 于 一 些 模型 特别 复杂 、 利 用 数值 求解 方法 难以 求解 的 信息 融合 系统 评估 
问题 ,采用 Monte Carlo 方法 是 一 种 可 行 的 选择 

(3) 适用 性 强 , 受 问题 条 件 限制 的 影响 较 小 ,特别 是 对 于 一 些 危 险 、 难 以 实现 或 
成 本 太 大 的 信息 融合 问题 ,采用 Monte Carlo 方 法 是 一 种 好 的 选择 。 

采用 Monte Carlo 方 法 的 缺点 是 : 

(1) 对 于 一 些 精度 要 求 较 高 的 实际 信息 融合 问题 ,通常 收敛 速度 较 慢 , 有 时 不 能 
满足 要 求 ; 

(2) 它 是 实际 问题 的 近似 ,与 实际 应 用 问题 还 有 一 定 的 差距 ,Monte Carlo 方法 
得 到 的 结果 只 能 作为 参考 或 指导 。 

Monte Carlo 评估 方法 可 以 用 于 信息 融合 系统 性 能 评估 的 各 个 级 别 中 ,这 是 目 
前 信息 融合 系统 性 能 评估 中 用 得 最 多 ,也 是 最 广泛 的 方法 。 

在 用 Monte Carlo 方法 产生 伪 随 机 数 时 , 若 所 采用 的 计算 机 编程 语言 提供 了 产 
生 随 机 数 的 方法 , 则 可 直接 采用 ,例如 ,在 MATLAB 进行 编程 时 ,可 直接 用 语句 
rand 产 生 [0,1] 区 间 的 均匀 分 布 随机 数 , 用 randn 产生 标准 正 态 分 布 随机 数 。 若 所 
采用 的 计算 机 编程 语言 不 能 直接 提供 所 需 的 随机 数 , 则 往往 是 先 产生 [0,1j] 区 间 均 
匀 分 布 的 随机 数 ,然后 再 用 反 变 换 法 产生 所 需 分 布 的 随机 数 。 


423 信息 融合 性 能 评估 的 半 实 物 仿 真 方法 


半 实 物 仿真 是 一 种 在 室内 (如 微波 暗室 ) 进 行 的 仿真 试验 评估 方法 , 它 用 硬件 和 
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软件 来 仿真 信 源 和 目标 的 电磁 特性 ,由 计算 机 控制 试验 系统 (模拟 器 ) ,产生 典型 试 
验 环境 中 的 真实 信号 ,通过 把 实际 的 信息 融合 系统 放置 在 内 场 半 实物 仿真 试验 工具 
中 ,并 利用 计算 机 模拟 系统 工作 或 运动 ,以 分 析 评 估 信 息 融 合 系统 的 效能 。 在 半 实 
物 仿真 中 ,一 般 情 况 下 仿真 的 是 信 源 射频 信号 的 发 射 和 接收 过 程 。 无 论 是 通过 同 轴 
电缆 或 波导 的 注入 (注入 式 仿 真 试 验 ) ,还 是 通过 微波 暗室 自由 空间 的 辐射 (辐射 式 
仿真 试验 ) ,射频 信号 在 信 源 和 模拟 器 间 的 传播 或 传输 都 可 以 得 到 控制 。 因 此 ,这 些 
射频 信号 环境 可 以 准确 地 反映 出 多 源 信 息 融 合 系统 实际 电磁 环境 中 目标 之 间 以 及 
目标 与 信 源 之 间 的 距离 .时 间 、 运 动 及 空间 几何 关系 ,也 能 反映 出 电磁 波 大 气 传输 特 
性 ` 天 线 扫描 特性 以 及 其 他 因素 的 影响 ,图 14-5 给 出 了 反映 射频 传输 半 实 物 仿真 的 
仿真 框图 。 
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图 14-5 ”射频 传输 半 实 物 框图 


进行 半 实 物 仿 真 时 ,内 场 半 实 物 仿真 工具 需要 大 量 各 种 类 型 的 数据 作为 仿真 的 
初始 条 件 ,这 类 数据 包括 目标 运动 轨迹 、 目 标的 RCS 特征 、 信 源 的 辐射 特征 、 信 息 融 
合算 法 模型 ,性 能 指标 定义 以 及 战术 、 阵 地 条 件 的 数据 等 。 此 外 ,内 场 半 实 物 仿真 
试验 工具 还 必须 有 监视 电磁 环境 信号 的 辅助 测量 设备 ,以 便 确 定 试验 条 件 的 真 
实 性 。 

内 场 半 实物 仿真 试验 可 以 为 信息 融合 系统 试验 鉴定 与 评估 提供 灵活 方便 的 仿 
真 试验 平台 ,主要 优点 有 : 

(1) 试验 环境 可 控 , 即 根据 需要 仿真 各 种 所 需 的 动态 电磁 环境 ,为 信息 融合 系统 
性 能 评估 提供 较为 允 真 的 试验 条 件 ; 

(2) 试验 过 程 可 控 , 既 可 以 根据 需要 ,多 次 重复 试验 和 评估 过 程 ,也 可 对 其 中 感 
兴趣 的 中 间 过 程 进行 试验 和 评估 ,为 评估 系统 性 能 提供 有 利 条 件 , 使 定量 评估 性 能 
成 为 可 能 ; 

(3) 试验 数据 录取 容易 , 受 环境 影响 小 ,测量 数据 精度 高 ,有 利于 对 信息 融合 系 
统 性 能 的 评估 ; 

(4) 试验 费用 低 ; 

(5) 保密 性 好 , 即 不 向 外 产生 电磁 辐射 ,不 易 被 敌 方 侦察 。 
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内 场 半 实物 仿真 试验 的 主要 缺点 是 : 

(1) 试验 结果 可 信 度 与 数学 仿真 模型 有 关 ,与 实际 真实 环境 往往 有 些 差 别 ; 

(2) 在 微波 暗室 进行 半 实 物 仿真 试验 时 ,由 于 微波 暗室 尺寸 的 限制 ,必须 考虑 近 
场 电磁 波 传输 效应 的 消 磁 问 题 。 

信息 融合 性 能 评估 的 半 实 物 仿真 法 是 介 于 Monte Carlo 评估 方法 和 试验 验证 方 
法 之 间 的 一 种 方法 ,理论 上 ,可 用 于 信息 融合 系统 任 一 级 别 的 性 能 评估 。 实 际 应 用 
中 ,往往 是 在 解析 或 Monte Carlo 评 估 基 础 上 进行 的 评估 ,是 比较 接近 于 实际 应 用 
的 评估 ,是 在 试验 验证 前 进行 的 评估 ,大 多 数 的 信息 融合 应 用 系统 在 实际 应 用 前 
均 采 用 半 实 物 仿 真 评估 。 相 对 于 Monte Carlo 评估 ,其 可 信和 度 更 高 ,当然 ,成 本 
也 更 大 。 
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所 谓 的 试验 验证 方法 ,也 就 是 把 所 研制 的 信息 融合 模型 和 /或 系统 放 到 实际 应 
用 环境 中 ,通过 实际 检验 对 多 源 信 息 融 合 系统 的 性 能 评估 。 用 试验 验证 法 进行 评估 
的 优点 是 能 够 客观 真实 和 比较 全 面 地 反映 信息 融合 系统 的 效能 特性 ,特点 是 成 本 
高 .实现 困难 , 它 是 所 有 评估 方法 中 成 本 最 高 的 评估 ,可 用 于 信息 融合 系统 任 一 级 别 
的 性 能 评估 。 

一 般 来 说 ,用 试验 验证 法 进行 性 能 评估 往往 是 在 解析 评估 、 仿 真 评估 和 /或 半 实 
物 仿真 评估 基础 上 进行 的 评估 ,是 信息 融合 系统 实际 应 用 前 必 不 可 少 的 评估 ,也 往 
往 是 最 终 的 评估 。 


14.3 性 能 评估 举例 
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多 目标 跟踪 是 战场 信息 感知 的 基础 ,在 目标 有 效 跟踪 的 基础 上 ,目标 的 识别 、 传 
感 器 的 管理 与 协同 .态势 分 析 与 威胁 估计 才能 得 以 实现 。 跟 踪 系统 的 应 用 环境 具有 
如 下 特点 : 目标 的 机 动 时 刻 与 机 动 的 水 平 往往 是 未 知 的 和 突变 的 ; 多 个 目标 存在 编 
队 与 航 迹 交叉 ; 传感器 (通常 的 主 传感器 为 雷达 ) 探 测 概 率 小 于 1 存在 盲区 和 虚 警 ， 
存在 测量 误差 ,甚至 要 对 付 对 抗 性 干扰 。 这 不 仅 对 目标 跟踪 提出 了 挑战 ,而 且 使 得 
对 跟踪 系统 的 性 能 评估 变 得 十 分 困难 。 研 究 多 目标 跟踪 的 性 能 评估 对 于 跟踪 算法 
的 参数 优化 ,跟踪 系统 的 功能 设计 与 优化 ,乃至 于 精确 信息 感知 都 具有 十 分 重要 的 
意义 ® 3。 文献 [9 一 11,13] 分 别 研究 了 某 些 特定 技术 的 性 能 评估 方法 ,如 PDAF, 
MAP 航 迹 融合 、 信 息 滤 波 器 航 迹 融 合 , MHT、 模 糊 数据 关联 、 航 迹 起 始 等 。 文 献 
[12] 从 航 迹 分 类 的 角度 探讨 跟踪 性 能 评估 中 数据 关联 、 跟 踪 纯 度 、 状 态 估 计 精 度 和 
滤波 协 方差 可 靠 性 内 容 的 评估 方法 。 文 献 L15] 对 MTT 性 能 评估 系统 的 重要 性 和 关 


联 统计 、 跟 踪 纯度 .跟踪 维持 统计 等 评估 内 容 进 行 了 描述 ,但 并 未 给 出 具体 计算 公 
式 。 文 献 [3] 初 步 给 出 了 多 目标 跟踪 性 能 评估 的 指标 并 实现 了 软件 包 , 但 这 些 指标 
仅 包 括 失 跟 率 、 正 确 起 始 / 终 结 率 、 滤 波 性 能 等 , 尚 不 完善 。 文 献 [5j 针 对 正确 起 始 / 
终结 率 , 滤 波 性 能 等 少数 指标 分 析 。 文 献 [7] 给 出 了 较 完整 的 性 能 评价 指标 ,但 如 何 
计算 这 些 指标 ,并 不 明晰 。 文 献 L14] 从 理论 层次 分 析 了 基于 融合 的 多 目标 跟踪 系统 
及 评估 ,但 对 于 实际 性 能 评估 过 程 并 没有 给 出 。 文 献 L8] 从 多 传感器 融合 的 角度 分 
析 了 多 传感器 信息 引入 的 优势 ,但 其 着 重点 在 于 单 、 多 传感器 的 比较 分 析 。 文 献 [4 
从 信息 融合 的 作战 效能 角度 对 系统 融合 性 能 进行 了 探讨 ,但 限于 作战 环境 对 融合 性 
能 的 影响 分 析 。 

根据 现代 多 传 感 多 目标 跟踪 技术 对 实际 跟踪 系统 性 能 评估 提出 的 新 要 求 , 针 对 
单传 感 器 跟踪 系统 ,进一步 发 展 和 完善 了 国 军 标 (GJB 1904. 2-96) 中 的 性 能 评估 指标 
体系 。 新 的 指标 体系 中 有 15 项 指标 ,包括 航 迹 起 始 、 跟 踪 精 度 、 稳 定 跟踪 能 力 、 交 叉 
跟踪 能 力 . 群 跟踪 能 力 、 处 理 容量 、 处 理 时 延 等 ; 针对 多 传感器 跟踪 系统 ,给 出 了 分 布 
式 融 合 的 性 能 评估 指标 ,包括 融合 航 迹 起 始 率 ,融合 航 迹 平均 起 始 时 延 ,融合 航 迹 稳 
定 跟踪 能 率 ,融合 航 迹 精度 ,融合 平均 运行 时 间 等 5 项 。 针 对 单传 感 器 系统 典型 场景 
下 性 能 评估 的 测评 分 析 及 多 传感器 融合 场景 下 的 系统 性 能 测评 的 具体 研究 结果 可 
参见 文献 [6]。 


单传 感 器 系统 的 性 能 评估 


要 实现 性 能 评估 ,必须 首先 确定 航 迹 与 目标 的 关联 关系 , 即 哪 条 航 迹 属于 哪个 
目标 ,而 后 才能 根据 各 项 性 能 指标 进行 计算 。 

1) 航 迹 与 目标 的 关联 判断 

实际 跟踪 系统 中 对 于 不 同 量 测 信息 是 无 法 辨识 其 目标 源 的 ,而 进入 性 能 评估 
时 ,由 于 缺少 量 测 信息 与 目标 、 航 迹 之 间 的 对 应 关系 ,导致 了 处 理 上 的 困难 。 因 此 ， 
对 于 实际 运行 的 跟踪 系统 ,一 般 采 用 验 后 关联 的 方法 是 较为 可 行 的 。 所 以 , 当 跟 踪 
完毕 ,进行 性 能 评估 前 ,首先 应 当 进 行 航 迹 -目标 关联 ,即将 跟踪 获得 的 航 迹 与 设 定 场 
景 中 的 真实 目标 对 应 。 

考虑 到 实际 跟踪 系统 中 ,跟踪 系统 数据 关联 的 中 间 结 果 往 往 是 未 知 的 。 我 们 将 
状态 估计 投影 到 量 测 空 间 , 与 各 量 测 求 取 统 计 距 离 。 该 统计 距离 反映 了 状态 估计 与 
量 测 的 相近 程度 。 因 此 将 具有 最 小 统计 距离 的 量 测 作为 该 航 迹 的 关联 量 测 。 因 此 
我 们 采用 这 种 最 近邻 思想 给 出 了 航 迹 的 目标 源 归属 判定 方法 。 其 步骤 如 下 : 

(1) 计算 航 迹 与 各 量 测 的 统计 距离 

设 第 i 条 航 迹 在 ti (让 时 刻 利用 量 测 实现 了 k 十 1 次 状态 更 新 。( 首 次 状态 更 新 


定义 在 4( 让 时 刻 )。 此 时 的 第 i 条 航 迹 的 状态 估计 为 X;(4 (站) ,计算 XC GD) 
tr (让 时 刻 的 第 j 个 量 测 之 间 的 统计 距离 


Dim(z (t, @)) 


di (i) = i [h(X; (4 G))) — 2) (eG), (14-12) 


5 一 1 
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其 中 | .| 表示 标量 的 绝对 值 运 算 ; zya GDA a ORAE j AEW: e 为 相关 向 
量 的 第 * 维 元 素 ; hX; Cm (让 )) 为 利用 状态 估计 (4 (让) 重 构 的 量 测 向 量 ; 
Dim (z; a GOD ERWE z(t GD) BAER, Dim Cz; (te (站)) 一 般 仅 取决 于 相应 的 
传感器 类 型 。 
(2) 计算 航 迹 的 量 测序 号 
对 于 第 i 条 航 迹 ,计算 在 (让 时 刻 的 量 测序 号 
J” Grua) = arg{min{d; (4 (i))}} (14-13) 
上 式 表示 在 dya GDDj=1,2; 中 找 出 使 得 di; (eG) BU) AY j fA 
(3) 计算 航 迹 的 目标 源 标 号 
一 六 若 min (te) 为 杂 波 
I’ Gist) = (14-14) 
m 若 zjwa (te) 来 源 于 第 m 个 日 标 
注意 : 目标 的 标号 是 从 0 开始 定义 的 。 
(4) 计算 航 迹 的 目标 源 标号 序列 
PES i AAT YH LE to CE) ty G) ,zolG 时 刻 利用 量 测 更 新 了 状态 估计 ,其 
航 迹 长 度 为 L(i) (单位 : 拍 数 )。 由 算法 (1) 一 (3) 步 又, 可 计算 出 第 i 条 航 迹 在 
to Ci) ot) (让 ,sticw-1( 让 时 刻 的 目标 源 序号 ,进而 组 成 如 下 目标 源 标号 序列 
DEER OD CD Ey Cisteeaa GG} 
(5) 计算 航 迹 的 目标 源 归属 
定义 第 i 条 航 迹 的 目标 源 归 属 累 计 因 子 D(i,j) 


L@)-1 
DG.j) = DOG. Got). j =— 1,0, 16" (14-15) 
n=0 
其 中 
1 $= 
OG oI" Got) = (14-16) 


0 ”其 他 
D(i, 让 表示 第 i 条 航 迹 归属 于 第 j 个 目标 的 程度 。 
第 i 条 航 迹 的 目标 源 归属 标识 为 
A(i) = argimax{D(i,j)}} (14-17) 
则 我 们 判定 :“ 第 i 条 航 迹 来 源 于 第 AO 个 目标 "或 “第 i 条 航 迹 是 跟踪 第 A (个 目 
标 ?。 由 于 上 述 归 属性 判定 方法 没有 用 到 跟踪 系统 内 部 的 中 间 结 果 , 因 此 也 可 用 于 
外 场 实测 数据 的 分 析 。 
2) 性 能 评估 指标 及 计算 公式 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,我 们 定义 目标 - 航 迹 关 联 矩 阵 Ini” 
1 j=AQ) 
Ini‘™(i,j) = (14-18) 
0 其 他 
对 于 第 mm WK Monte Carlo 仿真 ,与 第 ) 目标 关联 的 航 迹 条 数 为 
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Ass_Num™ (j) = DIni™ G,j) (14-19) 


Ass_Num” (j) =k 表示 “第 j 个 目标 被 & 条 航 迹 跟踪 ”; 
A) Ass_Num™” (j) =0 的 情况 
该 情况 表示 “从 第 j 个 目标 从 未 被 起 始 ”, 即 “ 漏 跟 ”。 
(2) Ass_Num™” (j)=1 的 情况 
该 情况 表示 “第 j 个 目标 存在 失 跟 ”( 在 第 j 目标 最 终 量 测 时 刻 , 对 应 航 迹 已 经 
提前 终结 ) 或 “第 j 个 目标 被 稳定 跟踪 ”( 第 j 目标 最 终 量 测 时 刻 , 对 应 航 迹 未 被 
终结 ) 。 
在 Ass_Num“” (j)=1 条 件 下 ,对 于 第 mx 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 的 航 迹 
失 跟 标志 位 可 计算 如 下 
1 在 第 /目标 最 终 量 测 时 刻 ， 
Los_Ind“” (j) = | 对 应 航 迹 已 经 提前 终结 (14-20) 
0 其 他 
该 状态 需要 由 跟踪 系统 的 航 迹 是 否 终 结 的 标志 与 场景 设计 的 相关 参数 比较 确定 。 
G) Ass_Num™ (j)>1 情况 
该 情况 表示 “第 j 个 目标 存在 误 跟 ”( 在 某 一 时 刻 存在 一 条 以 上 航 迹 与 第 j 目标 
对 应 )。 在 Ass_Num™ (j)>1 条 件 下 ,对 于 第 m 次 Monte Calo 仿真, 定义 第 j 目标 
的 航 迹 失 跟 标志 为 
0 在 某 一 任意 时 刻 存在 1 条 
Los_Ind“” (j) = | 以 上 航 迹 与 第 j 目标 对 应 (14-21) 
1 其 他 
在 此 基础 上 定义 了 单传 感 器 跟踪 系统 的 性 能 评价 指标 。 具 体 包 括 : 航 迹 自动 起 
始 成 功率 ,虚假 航 迹 自动 起 始 率 ,目标 漏 跟 率 ,目标 误 跟 率 , 目 标 失 跟 率 ,目标 稳定 跟 
踪 率 , 航 迹 自动 起 始 时 延 , 航 迹 跟 踪 精 度 , 目 标 航 迹 稳 定 跟踪 率 , 航 迹 交 又 不 丢 ,不 混 
批 率 , 航 迹 交 又 角 , 航 迹 交 叉 速率 差 , 航 迹 处 理 时 延 , 航 迹 处 理 容量 ,编队 目标 跟踪 
能 力 。 
(1) 航 迹 自动 起 始 成 功率 
对 于 第 mm 次 Monte Carlo 仿真 ,第 7 目标 成 功 起 始 标志 为 


1 Ass_Num*™ (j) >1 
Ini_Num (j) = (14-22) 
0 ”其 他 


对 于 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 的 航 迹 自动 起 始 成 功率 为 


M 
SY ni_Num” (j) 
Ini_Pro(j) = = a (14-23) 
其 中 Ini_Prob(j) EZY Monte Carlo 仿真 意义 下 才 具 有 统计 意义 。 


对 于 M 次 Monte Carlo 仿真 , 航 迹 自动 起 始 成 功率 为 
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N M N 
> > Ini_Num™ (j) ED Ini_Pro(j) 


5 j=l m=l j=1 
Ini_Pro MXN N (14-24) 


其 中 N 为 仿真 中 设 定 待 跟踪 目标 的 数目 。 在 1 次 Monte Carlo 仿真 统计 时 目标 数 
不 能 太 少 。 
(2) 虚假 航 迹 自动 起 始 率 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,被 杂 波 起 始 的 航 迹 条 数 为 
Clu_Num™ = X Ini® (i,—1) (14-25) 


第 m 次 Monte Carlo 仿真 的 虚假 航 迹 自 动 起 始 率 为 


— Clu_Num 人 


Clu_Pro™ i (14-26) 
其 中 L™ 为 第 m 次 仿真 中 跟踪 系统 输出 的 航 迹 总 数 。 
对 于 M 次 Monte Carlo 仿真 ,虚假 航 迹 自动 起 始 率 为 
M 
S Clu _Pro™® 
Clu_Pro = (14-27) 
(3) 目标 漏 跟 率 
对 于 第 mm WK Monte Carlo 仿真 ,第 1 个 目标 被 漏 跟 标 志 为 
1 Ass_Num(j) 一 0 
Mis_Num“” (j) = (14-28) 
0 ”其 他 
经 过 M K Monte Carlo 仿 真 ,第 j 个 目标 被 漏 跟 的 概率 为 
M 
DMis_Num™ (j) 
Mis_Prob(j) = =o ~ (14-29) 
其 中 Mis_Prob(j) 应 当 在 多 次 Monte Carlo 仿真 意义 下 才 具 有 统计 意义 。 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 漏 跟 率 为 
X) J Mis Num™(j) X, Mis_Pro(j) 
Mis_Pro 全 MXN 二 N (14-30) 
其 中 N 为 仿真 中 设 定 待 跟踪 目标 的 数目 。 在 1 Monte Carlo 仿真 意义 下 统计 时 目 
标 数 不 能 太 少 。 
(4) 目标 误 跟 率 
经 过 M WK Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 被 误 跟 的 概率 为 
5 [1 — Los_Ind™® (j) Jf; (Ass Num” (j)) 
Fal_Pro(j) acl (14-31) 


M 


+ 


1 Ass_Num“ Gj) 过 1 
万 (Ass_Naum (j)) = (14-32) 
0 ”其 他 


经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 误 跟 率 为 


S Fal_Pro(j) 
Fal_Pro = SEEE (14-33) 
其 中 N 为 仿真 中 设 定 待 跟踪 目标 的 数目 。 对 于 目标 被 误 跟 的 情况 ,在 跟踪 精度 统计 
中 将 不 予 考虑 。 因 为 跟踪 精度 统计 是 建立 在 无 误 跟 的 基础 上 。 
(5) 目标 失 跟 率 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 失 跟 率 为 


M 
b Los_Ind™® (j) fa (Ass Num“ (j)) 


Los_Pro(j) = "= M (14-34) 
其 中 
1 Ass_Num“” (j) > 0 
f2(Ass_Num (j)) = (14-35) 
0 ”其 他 


经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 失 跟 率 为 


N 
Los_Pro(j) 
Los_Pro = ee (14-36) 
(6) 目标 稳定 跟踪 率 
对 于 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 稳定 跟踪 率 为 
Sta_Pro(j) = 1 — Mis_Pro(j) — Fal_Pro(j) — Los_Pro(j) (14-37) 
经 过 M WK Monte Carlo 仿真 ,目标 稳定 跟踪 率 为 


六 Sta_Pro(j) 
Sta_Pro = += N (14-38) 
CT) 航 迹 自动 起 始 时 延 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 7 个 目标 的 航 迹 自动 起 始 时 延 为 


M 
X) Ini _Del™ j) 
Ini_Del (j) yt (14-39) 
Mh (Ass _Num“” (j)) 
m=1 


D POTG) 
. (m) (5 Ii” Gn =1 Ass_ Num“ (j) > 0 
Ini_Del™ (j) = Ass Num” G) sl j (14-40) 
0 其 他 
其 中 0) 为 第 j 个 目标 出 现时 刻 ,t5” (让 为 在 第 m 次 仿真 中 第 i 条 航 迹 的 稳定 跟踪 


人 
起 始 时 刻 ( 即 跟踪 系统 在 第 om 次 仿真 中 输出 第 i 条 航 迹 的 起 始 时 标 ) 。 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 , 航 迹 自动 起 始 时 延 为 


N 
X Ini _Del (j) 
Ini_Del =o (14-41) 
(8) 航 迹 跟踪 精度 
跟踪 系统 输出 的 航 迹 在 满足 Association_Num” (j)=1 或 Association_Num™ (j)>1 
AL Los_Index” (1) 王 1 条 件 下 才能 统计 航 迹 跟 踪 精 度 。 
对 于 第 m Monte Carlo 仿真, 第 j 目标 稳定 跟踪 标志 为 
1 Association_Num”™ (j) =1 
Track Idez 0) = 11 As-Nem >l (14-42) 
AL Los_Index™ (j) = 1 
0 其 他 
经 过 M K Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 稳定 跟踪 标志 为 


1 >) Track_Index™ (Gj) >0 
Track_Index (j) = m (14-43) 
0 其 他 

设 在 第 m 次 仿真 中 的 第 i 条 航 迹 i” 分 别 在 00" CG) ot? Goer tea GIL Zl A 
量 测 更 新 了 状态 估计 ,其 航 迹 长 度 为 L” DCE: 拍 数 )。 

对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 个 目标 在 第 s 维 状态 分 量 的 航 迹 跟踪 精度 为 

Track_Error'™ (j,s) 


Tm 


和 om yy Cm) Gi 
AXD — X& (2) 1,9? 
ee Gi) 
= Ini ,为 一 1 Track_Index™ (j) =1 (14-44) 
X L® G™®) 
miG™ ,=1 
0 其 他 


经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 在 第 维 状态 分 量 的 航 迹 跟踪 精度 为 


M 

>» Track_Error™® (j.s) 

mot Track_Index(j) = 1 
2 Track_Index™ (j) 


0 其 他 


Track _Error(j.s) = 


(14-45) 
式 (14-45) 中 [*], 为 相关 向 量 的 第 * 维 元 素 , A t 时 刻 第 j 个 目标 的 真实 状 
EXP (4) 为 第 i 条 航 迹 在 i 让 时 刻 实 现 十 1 次 量 测 更 新 的 状态 估计 ,经 过 M 次 
Monte Carlo 仿真 ,目标 在 第 s 维 状态 分 量 的 航 迹 跟踪 精度 为 


SS Track _Error(j +s) 


A rack_Index(j) > 0 
Track _Error(s) = X Track_Index (j) j 
co 其 他 
(14-46) 
其 中 cc 表示 本 次 仿真 中 该 目标 不 存在 稳定 跟踪 。 
(9) 目标 航 迹 稳定 跟踪 率 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,第 7 目标 的 目标 航 迹 稳定 跟踪 率 
Track _Prob\” (j) 
D Uoga EO — 4 G™)) 
hiG™ ,六 一 1 .my 一 
= Fils G™) FP Gm) Track _Index‘” (j) k 14-47) 
0 其 他 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 7 个 目标 的 目标 航 迹 稳定 跟踪 率 
M 
> Track_Prob™ (j) 
_ 一 Track_Index(j) = 1 
Track _Prob(j) = D Track_Index™ (j) (14-48) 
m=1 
0 其 他 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 航 迹 稳定 跟踪 率 
DTrack_Prob (j) 
一 Track_Inder(j)>0 
Track_Prob = $ >)Track_Index(j) 之 (14-49) 
F 


0 其 他 

式 (14-47) 中 P OHH m 次 仿真 中 第 i 条 稳定 航 迹 的 初始 估计 时 标 ; 1. oa (为 在 
第 mm 次 仿真 中 第 i 条 稳定 航 迹 的 最 终 估 计时 标 ; LI (让 为 在 第 m 次 仿真 中 第 i 条 稳 
定 航 迹 的 长 度 (单位 : 拍 数 ); T (四 为 在 第 m 次 仿真 中 第 i 条 稳定 航 迹 的 初始 量 测 
时 标 ; Toy ODER m 次 仿真 中 第 i 条 稳定 航 迹 的 最 终 量 测 时 标 ; LE (7) 为 在 第 
m 次 仿真 中 第 i 条 稳定 航 迹 的 量 测 长 度 (单位 : 拍 数 )。 

(10) fi WE AE MARE 不 混 批 率 

在 航 迹 直线 交叉 的 场景 中 ,在 两 航 迹 的 高 度 差 . 航 迹 速 度 、 航 迹 角度 以 及 交叉 点 
高 度 可 设 定 条 件 下 ,根据 具体 的 传感器 指标 ,指定 交叉 的 分 析 区 域 ,一 般 以 交叉 点 为 
中 心 ,设置 一 超 球体 区 域 。 

对 于 第 m 次 仿真 ,将 两 航 迹 按 交叉 时 刻 分 为 两 段 。 这 样 共有 四 段 航 迹 Cf”、 
Cy Ce? ACY”. KC” 和 C8” 来 自 第 一 条 航 迹 ,CS” 和 Cs” 来 自 第 二 条 航 迹 。 
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在 指定 交叉 的 分 析 区 域内 ,分 别 判断 出 四 段 的 量 测 源 的 目标 源 归 属 标识 为 ACCP), 
A(Cs”)、A(Cs”) 和 A(Cs"”)。 值 得 注意 的 是 ,此 时 的 目标 源 归属 标识 确定 中 的 目标 
最 终 量 测 时 刻 是 限制 在 指定 交叉 的 分 析 区 域内 的 。 

如 果 ACC )=ACCY” RH ACCY? ) 一 一 1 或 者 A(C 和 ) 王 一 1, 则 表明 航 迹 交 
又 前 已 经 误 跟 或 漏 跟 。 该 次 仿真 应 在 航 迹 交 叉 指 标 中 不 予 统计 ; 否则 表明 航 迹 交 叉 
前 没有 误 跟 。 该 次 仿真 应 在 航 迹 交叉 指标 中 考虑 。 

FE — 14 A(C™ AAC) 1 情况 下 ,如 果 AC) = AC) A ACC) = 
ACCP) WRH 1 条 航 迹 交叉 时 没有 丢 跟 ( 即 漏 跟 ) 或 混 批 ( 即 “两 航 迹 的 目标 属性 
交换 ? 误 跟 )( 实 际 上 还 存在 “一 个 目标 被 多 条 航 迹 跟踪 ? 误 跟 ,此 处 国 军 标 不 考虑 )， 
第 2 条 航 迹 交叉 时 混 批 。 

TE— 1A ACC” ) 天 A(C 和 名) 天 一 1 情况 下 ,如果 ACP) = AC) A ACC”) = 
A(Cs”), 则 表明 航 迹 交 叉 时 没有 丢 跟 \ 混 批 。 

在 一 1 关 A(Cf" ) 天 A(C 和 名) 天 一 1 情况 下 ,如果 ACP) = ACC) A ACP) 
一 1, 则 表明 第 1 条 航 迹 交 叉 时 没有 丢 跟 或 混 批 ; 第 2 条 航 迹 交叉 时 丢 跟 。 

在 一 1 关 A(Cf" FAC A —1 HEL FER ACCS?) = ACC) A ACC = 
A(Ci”), 则 表明 第 1 条 航 迹 交叉 时 混 批 ; 第 2 条 航 迹 交叉 时 混 批 。 

fE—1AACC FAC” A 1 HGF AR ACC?) = ACC”) B ACC) = 
A(Cs”), 则 表明 第 1 条 航 迹 交 叉 时 混 批 ; 第 2 条 航 迹 交 叉 时 没有 丢 跟 或 混 批 ( 实 际 
上 还 存在 “一 个 目标 被 多 条 航 迹 跟踪 ? 误 跟 ,此 处 国 军 标 不 考虑 ) 。 

在 一 1 了 关 A(Cf” )AA(CY” ) 1 情况 下 ,如 果 ACP) = ACC”) A ACC?) = 
一 1, 则 表明 第 1 条 航 迹 交叉 时 混 批 ; 第 2 条 航 迹 交 叉 时 丢 跟 。 

在 一 1 了 关 A(Cf" )A ACY” ) 1 情况 下 ,如 果 ACC) =—-1 且 ACC) = 
ACC)” ), 则 表明 第 1 条 航 迹 交叉 时 丢 跟 ; 第 2 条 航 迹 交叉 时 混 批 。 

tE—1 AAC) AAC” ) 1 情况 下 ,如 果 ACC) =—-1 ACC”)= 
ACCy” ) , WRI 1 条 航 迹 交 叉 时 丢 跟 ; 第 2 条 航 迹 交 叉 时 没有 丢 跟 或 混 批 。 

tE—1AACCY” AAC” DA 1 情况 下 ,如 果 A(C 名 ) 一 一 1 A AC), 
则 表明 第 1 条 航 迹 交 叉 时 丢 跟 ; 第 2 条 航 迹 交 叉 时 丢 跟 。 

对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 丢 跟 数 Sum_Los“” 为 

1 1# ACC™) HACC”) 1,A(C™ ) #—1,A(C{P) =—1 
1 =r AA) AACH 1,A(C%) =—1,A (C$) #— 1 
2-14 ACC”) AACCH”) 1,A(C%) =—1,A(C”) = 1 
0 其 他 


(14-50) 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,目标 混 批 数 Sum_Fal” 为 
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Sum _Fal“” 
1 ZAC SA) LACY) = ACG”), ACC") ~ ACK”) 
1 LAACH) SA) LACY JAA JAC) = ACC) 
2 1s ACC) 4B ACCP) LAC) = ACC"), ACC”) = AC”) 
o 其 他 


(14-51) 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,有 效 目 标 批 数 Sum_Target\™ 为 
2 I-AA) SF ACC) 1 
Sum _Target“” = (14-52) 
0 ”其 他 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 , 航 迹 交 又 不 丢 跟 概率 
M 
> sum Fy 
UnLos_Prob = 1 (14-53) 


M, 
I Sum_Target™® 


m=1 


经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 , 航 迹 交叉 不 混 批 概率 


M 
> Sum_Fal™ 
UnFal_Prob = 1 z (14-54) 


M 
Ss) Sum _Target‘’” 
m=1 


C11) 航 迹 交叉 角 

对 于 某 典型 仿真 场景 ,用 户 依 次 选取 不 同 的 交叉 角 ,利用 本 软件 获得 多 次 Monte 
Carlo 仿真 航 迹 交 叉 不 丢 ,不 混 批 率 。 当 相应 概率 高 于 跟踪 系统 设计 要 求 时 , 即 可 确 
定 该 典型 仿真 场景 的 最 小 航 迹 交 叉 角 。 

(12) 航 迹 交叉 速率 差 

对 于 某 典型 仿真 场景 ,用 户 依次 选取 不 同 的 交叉 速率 差 , 利 用 本 软件 获得 多 次 
Monte Carlo 仿真 航 迹 交 叉 不 丢 .不 混 批 率 。 当 相应 概率 高 于 跟踪 系统 设计 要 求 时 ， 
即 可 确定 该 典型 仿真 场景 的 最 小 航 迹 速率 差 。 

(13) 航 迹 处 理 时 延 

待 评估 的 跟踪 系统 向 性 能 评估 模块 输出 第 m 次 仿真 第 i 个 航 迹 输 出 时 刻 的 航 
迹 处 理 时 延 ”。 经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,得 到 航 迹 平均 处 理 时 延 


T= >>> (14-55) 

(14) 航 迹 处 理 容 量 
航 迹 处 理 最 大 容量 测试 ,可 在 军 标 模式 条 件 下 ,增加 目标 航 迹 批 数 , 从 显示 面 
面 上 观察 和 自动 记录 , 航 迹 自 动 起 始 , 航 迹 跟 踪 等 功能 是 否 正 常 ,如 正常 ,继续 增 
加 批 数 ,重复 试验 ,直到 系统 饱和 或 系统 不 能 继续 跟踪 目标 为 止 ,从 而 得 到 航 迹 


NEEN 
FE. 


M isuen 攻 江 信 息 融 会 理论 及 应 用 
(15) 编队 目标 跟踪 能 力 
给 出 适用 编队 的 场景 生成 (输入 包括 航 迹 数目 ,目标 排列 方式 ,编队 中 心 运动 参 
数 ) ,利用 环境 设 定 获取 其 指定 条 件 下 跟踪 系统 前 述 的 各 项 性 能 指标 ,最 终 综合 评价 


判定 编队 目标 跟踪 能 力 。 
2 多 传感器 系统 的 性 能 评估 


由 于 多 传感器 融合 结构 的 多 样 性 ,对 于 多 传感器 系统 的 性 能 评估 必须 针对 具体 
的 融合 结构 来 进行 。 下 面 给 出 集中 式 以 及 分 布 式 融合 结构 下 的 系统 性 能 评估 。 

1) 集中 式 融合 结构 下 的 系统 性 能 评估 

对 于 集中 式 融 合 结构 ,性 能 评估 的 指标 完全 可 以 参照 前 面 的 指标 定义 ,只 是 由 
于 量 测 是 来 源 于 不 同 的 传感器 ,需要 修改 单传 感 器 系统 下 航 迹 与 目标 的 关联 判断 ， 
我 们 给 出 集中 式 融 合 结构 下 航 迹 与 目标 的 关联 判断 如 下 。 

(1) 计算 航 迹 与 目标 量 测 的 统计 距离 

设 第 i 条 航 迹 在 i (让 时 刻 实现 k 十 1 次 状态 更 新 。( 首 次 状态 更 新 定义 在 to GD) 


时 刻 )。 此 时 的 第 i 条 航 迹 的 状态 估计 为 (402))。 计 算 X'S t GI 
j 个 目标 量 测 之 间 的 统计 距离 di (ti CGD) 


Dim Ca; Cr, 0) 


dya =| HH ARDD- gaa], (14-56) 


其 中 | "| 表示 标量 的 绝对 值 运 算 ; z a GW OMA j TM Ce], 为 相关 向 
量 的 第 * 维 元 素 ; h(X (h(i))) 为 利用 状态 估计 X Ca Ci) 重 构 的 量 测 向 量 ; 
Dim (a; (uiD)) 是 量 测 向 量 zj (462)) 的 维 数 。Dim(zj(t GD)) 一 般 取 决 于 相应 的 传 
感 器 类 型 。 

需要 注意 的 是 这 里 的 量 测 zj (ti (让 ) 仅 是 目标 量 测 , 对 于 模拟 数据 而 言 ,就 是 目 
标 在 量 测 空间 的 真实 位 置 , 未 经 过 加 品 以 及 检测 逻辑 处 理 ; 对 于 实际 数据 而 言 ,就 是 
目标 通过 GPS 等 手段 得 到 的 测量 信息 。 

(2) 计算 航 迹 的 目标 源 序 号 

对 于 第 i 条 航 迹 ,计算 在 (2) 时 刻 的 目标 源 序号 
arg{min(dy (CD))} dite) > ders 


一 1 其 他 

上 式 中 ,dansoa 是 门限 阔 值 ,决定 航 迹 是 否 与 目标 关联 。 

注意 : 目标 的 标号 是 从 0 开始 定义 的 ,一 1 表示 航 迹 在 4 (i) 与 杂 波 关联 。 

(3) 计算 航 迹 的 目标 源 标号 序列 

设 第 i 条 航 迹 分 别 在 to ot) CA) ot ,tw-1( 引 时 刻 利 用 量 测 更 新 了 状态 估计 ,其 
航 迹 长 度 为 L( 单 位 : 拍 数 ) ,可 计算 出 第 i 条 航 迹 在 to CG) sti G) ot stra DITA KY 
目标 源 序号 ,进而 组 成 如 下 目标 源 标号 序列 

GD 1" Gh @) staa} 


J (isti(i)) = (14-57) 
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(4) 计算 航 迹 的 目标 源 归 属 
定义 第 i 条 航 迹 的 目标 源 归属 累计 因子 D(i,j) 


L@)-1 
DG,j) = SGI Gis 7 一 一 1,0,1… (14-58) 
n=0 
其 中 
1 Jart) 
d(T" G,t,)) = (14-59) 
0 ”其 他 
DG PRANAB i 条 航 迹 的 目标 源 归属 标识 为 
AG) = arg{max{D(i,7))} (14-60) 


则 我 们 判定 :“ 第 i 条 航 迹 来 源 于 第 A (让 个 目标 ”或 “第 i AR AL HD FE PRR SA Ci) 
目标 ”。 

在 集中 式 融合 结构 中 ,经 过 上 述 航 迹 与 目标 的 关联 判断 后 ,就 可 依照 14. 3. 1 节 
定义 的 性 能 指标 以 及 计算 公式 进行 计算 ,具体 指标 包括 : 航 迹 自动 起 始 成 功率 ,虚假 
航 迹 自动 起 始 率 , 目 标 漏 跟 率 ,目标 误 跟 率 ,目标 失 跟 率 ,目标 稳定 跟踪 率 , 航 迹 自动 
起 始 时 延 , 航 迹 跟踪 精度 ,目标 航 迹 稳定 跟踪 率 , 航 迹 交 叉 不 丢 , 不 混 批 率 , 航 迹 交 叉 
角 , 航 迹 交 叉 速 率 差 , 航 迹 处 理 时 延 , 航 迹 处 理 容量 以 及 编队 目标 跟踪 能 力 。 

2) 分 布 式 融 合 结构 下 的 系统 性 能 评估 

如 图 14-6, 对 于 分 布 式 融 合 结构 ,我 们 依照 分 层 评估 的 思想 ,对 于 局 部 航 迹 , 完 
全 依照 14. 3. 1 节 中 的 单传 感 器 系统 的 性 能 评估 进行 计算 ,对 于 融合 航 迹 , 我 们 进 一 
步 定 义 了 航 迹 融合 的 性 能 指标 。 具 体 包 括 : 融合 航 迹 起 始 率 ,融合 航 迹 平均 起 始 时 
延 , 融 合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 , 融 合 航 迹 精度 ,融合 平均 运行 时 间 。 


| | 
传感器 1 传感器 2 = fengin 
i 


i i 
[ienaat] [单传 感 器 性 能 评估 | | 单传 感 器 性 能 评估 
| 融合 的 性 能 评估 


图 14-6 ”分布 式 融合 结构 下 的 系统 性 能 评估 


要 进行 融合 的 性 能 评估 ,首先 ,我 们 同样 需要 得 到 融合 航 迹 与 目标 之 间 的 关联 
关系 。 

(1) 融合 航 迹 与 目标 的 关联 判断 

设 第 i 条 融合 航 迹 在 时 刻 44 (i) ,由 传感器 集合 {Sa } 进 行 航 迹 融合 ,其 中 , {Sx})CC 
{Si),{Si} 是 如 (让 时 刻 可 以 获得 目标 航 迹 信息 的 传感器 集合 。 

O 计算 (让 时 刻 融 合 航 迹 的 目标 归属 

设 在 (让 时 刻 , 第 i 条 融合 航 迹 的 关联 传感器 集合 {Sx} 中 与 各 目标 关联 的 传 感 
器 个 数 为 N;” (ist 站), 则 时刻, 融合 航 迹 i 的 目标 归属 如 下 


Pie eh el 
j” Gst,G@)) = arg{max{N;* (i ,11(7)))} (14-61) 
D 计算 融合 航 迹 的 目标 源 标号 序列 
第 i 条 融合 航 迹 分 别 在 to G) st G) oe ,trw-1( 让 时 刻 利用 量 测 更 新 了 状态 估计 ， 
其 航 迹 长 度 为 L(i)( 单 位: 拍 数 )。 可 计算 出 第 i 条 航 迹 在 to0 C2 (GD) oe ti D 
时 刻 的 目标 源 序号 ,进而 组 成 如 下 目标 源 标号 序列 
{7" Gsto G@)) 了” Gist (iD) GetraaG))} 
@ 计算 融合 航 迹 的 目标 源 归属 
定义 第 i 条 融合 航 迹 的 目标 源 归属 累计 因子 D (i,j) 
DG,j) = Saji" Gist) of 一 一 1,0,1… (14-62) 
其 中 


1 j=j" Gt.) 
OG j" (i,t,)) = (14-63) 
0 ”其 他 


DG. PRN i 条 航 迹 归属 于 第 j 个 目标 的 程度 。 
第 i 条 航 迹 的 目标 源 归属 标识 为 


AG) = arg{max{D(i,7)}} (14-64) 
则 我 们 判定 :“ 第 i 条 融合 航 迹 来 源 于 第 A (个 目标 ”或 “第 字条 融合 航 迹 是 跟踪 第 


AGTH”. 
© 计算 目标 的 关联 融合 航 迹 
由 于 我 们 已 经 获得 融合 航 迹 的 目标 归属 ,反之 ,我 们 可 以 得 到 目标 的 关联 融合 
航 迹 , 取 最 长 融合 时 间 段 的 融合 航 迹 为 本 目标 的 关联 融合 航 迹 
i" (G) = argimax(DG.j)}} (14-65) 
(2) 航 迹 融 合 的 性 能 评估 指标 及 计算 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,我 们 定义 目标 一 融合 航 迹 关 联 矩 阵 Ini” 


1 =i) 
Ini‘™ (i,j) = (14-66) 
0 ”其 他 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,与 第 j 目标 关联 的 融合 航 迹 条 数 为 
Ass_Num™ Gj) = DIni™ G,j) (14-67) 


Ass_Num” =k 表示 “第 j 个 目标 存在 k 条 融合 航 迹 ”, 由 于 在 融合 航 迹 与 目标 关 
联 判 断 中 已 经 将 目标 与 单独 的 融合 航 迹 对 应 ,因此 ,Ass_Num™(j)==k 仅 有 如 下 两 
种 情况 出 现 ， 

O Ass_Num™ (j)=0 情况 

该 情况 表示 “第 j 个 目标 不 存在 融合 航 迹 ”; 

© Ass_Num” (j)=1 情况 

该 情况 表示 “第 j 个 目标 存在 融合 航 迹 ”; 


在 此 基础 定义 了 航 迹 融 合 的 性 能 指标 。 具 体 包括 : 融合 航 迹 起 始 率 ,融合 航 迹 
平均 起 始 时 延 , 融 合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 , 融 合 航 迹 精度 ,融合 平均 运行 时 间 。 

O 融合 航 迹 起 始 率 

对 于 第 m 次 Monte Carlo WR. j 目标 融合 起 始 标志 为 


1 Ass_Num™®(j)>0 
Ini_Num“” (j) = (14-68) 
0 ”其 他 


对 于 M K Monte Carlo 仿真, 第 j 个 目标 的 融合 航 迹 起 始 率 为 


M 
SY ni _Num“” Cj) 
Ini_Pro(j) = a’ Je (14-69) 
其 中 Ini_Prob(j) 在 多 次 Monte Carlo 仿真 意义 下 才 具 有 统计 意义 。 


对 于 M 次 Monte Carlo 仿真 , 航 迹 自动 起 始 成 功率 为 


N M N 
D Xo Ini _Num™® (j) X ni_Pro(j) 
Ini_Pro =—_ MXN 一 N (14-70) 
其 中 N 为 仿真 中 设 定 待 跟踪 目标 的 数目 。 在 1 次 Monte Carlo 仿真 统计 时 目标 数 


不 能 太 少 。 
@ 融合 航 迹 平均 起 始 时 延 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真, 第 j 个 目标 的 融合 航 迹 平均 起 始 时 延 为 
M 
SD ni_Del G) 
Ini_Del(j) “i (14-71) 
fo (Ass_Num” (j)) 
D PO- 
hi DAP G) = 4" A Nin 0) Ass Num Os a472) 
0 其 他 
其 中 zj) 为 第 j 个 目标 出 现时 刻 ,t8” (让 为 在 第 mm 次 仿真 中 第 i 条 融合 航 迹 融 合 起 
始 时 刻 。 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,融合 航 迹 平均 起 始 时 延 为 


EY 


X ni _Del (j) 
Ini_Del = = (14-73) 
© 融合 航 迹 精 度 
融合 系统 输出 的 融合 航 迹 在 满足 条 件 下 才能 统计 航 迹 跟踪 精度 。 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 .第 j 目标 进行 融合 标志 为 


l, Ass_Num“” (Gj) >0 
Fusion_Index“ (j) = (14-74) 
0, 其 他 


SO dn ee 


经 过 M K Monte Carlo 仿真 ,第 j) 目标 融合 标志 为 


I > Track_Index™ (Gj) >0 
Fusion_Index(j) = " (14-75) 
0 ”其 他 

设 在 第 m 次 仿真 中 的 第 i 条 航 迹 i” 分 别 在 15 Gt” G) oe te GDL Al A 
量 测 更 新 了 状态 估计 ,其 航 迹 长 度 为 L” (i)( 单 位; 拍 数 )。 


Xt FS m WK Monte Carlo 仿真, 第 j 目标 在 第 s 维 状态 分 量 的 航 迹 融 合 航 迹 精 


度 为 
Fusion_Error‘” (j +s) 
和 em 1G > Cy 
(X; D — XS 1,9? 
tm Gy 
i i Da Fusion_Index™ (j) = 1 
>, Leue) 
mia ,j)=1 
0 其 他 
(14-76) 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 在 第 维 状态 分 量 的 航 迹 融合 航 迹 精 
BEJ 
M 
>, Fusion_Error™® (j.s) 
i Fusion_Index (j) = 1 
u aaa i — D> Fusion _Index” (j) 
m=1 
0 其 他 
(14-77) 


式 (14-77) 中 [], 为 相关 向 量 的 第 ; 维 元 素 ,X; Ca) 为 六 时 刻 第 7 个 目标 的 真实 状 


ASA XS” (nx ) 为 第 ;条 航 迹 在 如 (iD 时刻 实现 人 +1 次 航 迹 融合 的 局 部 航 迹 状态 ,经 过 
M XK Monte Carlo 仿真 ,目标 在 第 s 维 状 态 分 量 的 航 迹 融 合 航 迹 精 度 为 
X Fusion _Error (j os) 


. ST —_ X Fusion _Index (7) 二 0 
Fusion _Error(s) = X Fusion_Index (j) j 
j 
co 其 他 


(14-78) 
其 中 ce 表示 本 次 仿真 中 该 目标 不 存在 稳定 跟踪 。 
@ 融合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 
对 于 第 m 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 目标 的 融合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 
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Fusion_Prob'™ (j) 
2 Goga GU) — 1 GY) 


= mac aired Ge ae Fusion_Index” (j) = 1 (4-79) 
— Tm om (i™ y= ) 
0 其 他 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,第 j 个 目标 的 融合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 
[ M 
Sy Fusion _Prob™® (j) 
oon Beats 有 一 Fusion_Index(j) = 1 ‘ s 
uiton Frota = X Fusion _Index ® (j) a 
m=1 
0 其 他 
经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,融合 航 迹 稳定 跟踪 能 率 
DFusion_Prob(j) 
和 一 一 一 一 一 一 一 一 DFusion_Index(j) >0 
Track _Prob = X Fusion _Index G) j (14-81) 
J 


0 其 他 


式 (14-80) 中 如” (GD) 为 在 第 闷 次 仿真 中 第 ;条 融合 航 迹 的 初始 融合 时 标 ; 如 2 | GD) 


了 一 


为 在 第 六 次 仿真 中 第 ;条 融合 航 迹 的 最 终 融 合 时 标 ; Lf" OIER m 次 仿真 中 第 i 
条 融合 航 迹 的 长 度 (单位 : 拍 数 ); TP (5) 为 在 第 六 次 仿真 中 第 ; 条 融合 航 迹 的 初始 
目标 量 测 时 标 ; To OWE m 次 仿真 中 第 ;条 融合 航 迹 的 最 终 目 标量 测 时 
W LP ONER m 次 仿真 中 第 ;条 融合 航 迹 的 目标 量 测 长 度 (单位 : 拍 数 ) 。 


@ 融合 平均 运行 时 间 
待 评估 的 跟踪 融合 系统 向 性 能 评估 模块 输出 第 m 次 仿真 第 i 个 融合 航 迹 输出 


时 刻 的 融合 处 理 时 延 iY”。 经 过 M 次 Monte Carlo 仿真 ,得 到 融合 平均 运行 时 间 


T=” (14-82) 


1432 图 像 融 合 技术 的 性 能 评估 


图 像 融合 性 能 评估 方法 是 图 像 融合 技术 发 展 的 重要 组 成 部 分 。 本 节 讨 论 在 图 


像 融 合 领域 中 已 提出 的 各 种 性 能 评估 方法 ,并 分 析 各 种 融合 结构 对 融合 结果 的 影 
响 。 附 加 的 一 些 试验 是 用 这 些 方法 来 评估 一 些 广泛 使 用 的 图 像 融合 技术 ,证明 这 些 
评估 方法 实用 性 ,并 且 验 证 正确 性 和 有 效 性 。 


1.5] 
近年 来 随 着 图 像 融合 技术 的 广泛 应 用 ,有 必要 探究 关于 图 像 融合 效果 的 客观 、 


Dil} 


i. ae eer 多 源 信息 融合 理论 及 应 用 
系统 .定量 的 评估 准则 ,以 便 对 各 种 图 像 的 融合 算法 的 性 能 做 出 科学 .客观 的 评价 。 
本 节 介绍 一 些 需要 给 出 理想 图 像 或 参考 图 像 的 基于 统计 的 方法 ,例如 SNR, 
PSNR 和 MSE ,讲述 如 MI、FF 和 FS 等 的 非 线性 相关 的 评价 方法 以 及 基于 边缘 信 
息 的 客观 评价 方法 ,然后 介绍 融合 结构 对 图 像 融合 算法 的 影响 ,最 后 对 非 线性 相关 
分 析 和 信息 偏差 分 析 在 多 输入 多 输出 图 像 中 的 应 用 做 简要 介绍 。 


2 4 WR bE (GNA. ,峰值 信 了 品 比 (PSNR, 均 方 根 误差 (MSB 


{MR LEC SNR) .峰值 信 噪 比 (PSNR) 、 均 方 根 误差 (MSE) 通 常用 来 评估 图 像 融 
合算 法 ,这 种 评估 方法 将 图 像 看 作 是 一 种 特殊 信号 ,这 种 信号 的 质量 通常 用 信 品 比 
来 定量 地 表示 , 信 品 比 定义 为 


SNR = lologo ( Bree ) (14-83) 


式 中 Energysem 是 信号 值 的 平方 和 ,Energywose 是 噪声 值 的 平方 和 。 在 下 文 信号 估计 
的 算法 中 ,信号 涉及 到 估计 信号 ,噪声 指 估计 信和 号 与 源 信 号 之 间 的 差 值 。SNR 无 量 
纲 , 因 而 数据 单位 是 独立 的 。 对 于 特定 的 图 像 , 它 的 SNR 可 以 写成 


» Dy (m,n)? 


SNR = 10logo „m (14-84) 


DS > [xz(Cmz zz) — omen) | 


m=1 n=1 


式 中 zCm,n) 和 olm,n) 分 别 为 待 估计 图 像 和 源 图 像 在 (m,n) 处 直方 图 的 密度 。 图 像 
的 尺寸 为 Sı XS, SNR 越 大 表明 估计 误差 越 小 ,因此 在 各 种 图 像 融 合 方法 中 ,具有 
高 信 噪 比 的 方法 表明 具有 好 的 性 能 。 峰 值 信 噪 比 (PSNR) 和 均 方 根 误差 (MSE) 类 
似 于 SNR ,定义 为 

PSNR = 10 logo 一 255° 


ki 
23 D [zGn+n) —o(m.n) | 


ESRD We (FB LR ES o RG PEA IR A 


s 
1 


s2 
Ss >» [xz(Cm zz) —o(m.n) f? 


MSE = 711 Jey (14-86) 
上 式 说 明 ,方差 越 小 ,融合 效果 越 好 。 
当 用 上 面 提 到 的 评价 标准 来 评估 一 种 信息 融合 技术 的 效果 时 ,我 们 需要 知道 标 
准 参考 图 像 , 而 这 些 在 实际 应 用 中 不 一 定 能 得 到 。 


(14-85) 


3 试验 

为 了 评估 现 有 融合 方法 的 性 能 ,选用 两 个 测试 图 像 来 源 于 遥感 图 像 且 具有 变化 
的 信 噪 比 。 所 用 的 源 图 像 是 从 普 渡 大 学 的 遥感 应 用 实验 室 (LARA) 下 载 , 这 个 源 图 
像 是 1972 年 取得 的 AVIRIS 数据 的 一 部 分 , 它 涵 盖 了 在 印第安 纳 州 的 印第安 派 恩 试 


验 场 土地 和 森林 的 混合 数据 。 为 了 产生 两 个 用 于 融合 的 测试 图 像 , 两 个 噪声 采用 了 
在 (0.0,1.0) 之 间 均 匀 分 布 随机 变量 。 首 先 乘 以 不 同 的 常数 ,然后 与 不 同 的 滤波 器 
卷 积 ,最 后 在 不 同 的 区 域 到 加 ,例如 , 源 图 像 的 左上 角 和 左下 角 。 图 14-7 (a) HEE 
原始 的 AVIRIS 图 像 ,图 14-7(b)、(c) 给 出 了 两 个 有 失真 的 图 像 Sh。 和 Ss。 


} 


(a) 原始 的 AVIRIS 图 像 (b) 左上 角 和 三 加 噪声 图 像 (c) 左下 角 芭 加 噪声 图 像 


图 14-7 原始 的 AVIRIS 图 像 


测试 图 像 采用 了 两 种 广泛 应 用 的 能 产生 很 好 融合 效果 的 算法 进行 融合 。 在 第 一 
种 算法 中 融合 图 像 F, 是 源 图 像 Sa。 和 Ss 的 简单 求 平均 所 得 , 即 Fa = (Sa 十 Sg)/2; 
第 二 种 算法 是 基于 小 波 变换 的 图 像 融合 . 它 产 生 融 合 图 像 F.。 采 用 两 种 算法 的 图 像 
融合 方法 如 图 14-8 所 示 ,描述 评价 方法 的 测量 值 如 表 14-1 所 示 ,可 以 看 出 基于 小 波 
变换 的 融合 方法 优 于 基于 平均 值 的 方法 。 


5 


(a) 平均 图 像 (b) WTF 融 合 图 像 
图 14-8 ”使 用 加 载 相关 噪声 的 源 图 像 的 检测 图 像 得 到 的 融合 结果 


表 14-1 含有 相关 噪声 的 融合 图 像 的 评估 结果 


融合 方法 平均 图 像 WTF 融合 图 像 
SNR 28. 4023 29. 0421 
PSNR 165. 0642 165. 8180 
MSE 6.7819 X10 * 6. 2894X 107° 


4 Bia E (M). aha E Be (A aa Gt ae ES) 


上 一 节 所 介绍 的 评价 方法 主要 是 基于 原始 图 像 与 融合 图 像 之 间 灰 度 偏差 的 大 
量 计算 。 然 而 ,图 像 融 合 的 一 个 目标 是 整合 来 自 多 个 信号 源 的 信息 ,因此 融合 图 像 


a ee 
更 适合 于 人 类 视觉 感知 计算 程序 。 因 此 ,一 个 评价 方法 也 应 该 估计 从 单独 输入 的 图 
像 中 获得 多 少 信息 ,这 一 节 介绍 用 互信 息 方 法 来 评价 图 像 融 合 的 效果 。 
我 们 都 知道 互信 息 是 信息 论 中 的 一 个 概念 ,信息 论 用 于 测量 两 个 随机 变量 统计 
独立 , 换 句 话说 ,一 个 随机 变量 包含 男 一 个 随机 变量 的 信息 的 数量 。 假设 A 和 B 的 
边缘 概率 分 布 分 别 表示 为 pa(a) 和 pa(b) ,它们 的 联合 概率 分 布 为 pas (a,b). Wii 
息 评价 两 个 随机 变量 A 和 B 的 独立 程度 。 定 义 如 下 


MI æ (a,b) = X pa a,b)log Pap (a+b) 
ab 


pala) pa lb) 
考虑 到 两 幅 图 像 中 一 组 对 应 的 像素 的 图 像 的 密度 值 a 和 2 是 由 随机 变量 A 和 B 产 
生 的 样本 。 可 通过 联合 分 布 概率 pas (ab) 和 边缘 直方 图 归 一 化 的 边缘 概率 pa (a) 
和 ps(5) 来 估计 。 

融合 图 像 应 该 包括 所 有 输入 ( 源 ) 图 像 的 重要 信息 。 显 而 易 见 “重要 信息 ”这 一 
概念 依赖 于 应 用 ,因而 很 难 定义 。 互 信息 是 指 一 个 图 像 包含 另 一 个 图 像 的 信息 量 。 
考虑 两 个 输入 图 像 A,B 和 一 个 融合 图 像 下 ,我 们 可 以 通过 以 下 公式 计算 图 像 下 不 含 
AMB 的 信息 量 。 


(14-87) 


pra (fsa) 
MI ra (f.a) = 3 Pra(f-a)log EESAC (14-88) 

i _ Pre (fb) f 
MI xp (fb) = > pra(f blog pr( 户 2657 (14-89) 


fb 
因此 ,一 个 图 像 融合 的 效果 评价 方法 可 以 定义 为 
MI 名 MIm (Fa) 十 MIm (fb) (14-90) 
上 式 表明 这 种 评价 方法 反映 了 包含 图 像 A MB 的 融合 下 所 包含 的 互信 息 总 数 。 
前 面 也 提 到 了 用 采用 融合 因数 的 互信 息 评价 标准 ,指出 当 融 合 因数 越 大 表明 从 
源 图 像 传递 到 融合 图 像 的 信息 量 越 大 。 但 是 , 它 同 时 也 指出 大 的 融合 系数 同样 不 能 
表明 源 图 像 是 以 对 称 的 方式 进行 融合 。 因 此 , 它 给 出 了 融合 对 称 (FS) 这 一 定义 ,用 
方程 


f MI ra (f.a) ) 
FS ER 0.5 (14-91) 


来 表示 与 两 幅 输入 图 像 有 关 的 融合 过 程 的 对 称 性 。FS 越 小 ,表明 融合 过 程 对 称 性 
越 好 。 基 于 这 个 定义 , 当 两 个 传感器 中 有 一 个 质量 差 时 ,我 们 更 注重 FF。 当 两 个 传 
感 器 都 是 高 质量 时 ,也 要 关注 FS 这 一 参数 ,选择 具有 相对 较 小 FS 的 算法 。 

上 述评 价 方法 当前 这 种 形式 只 能 用 来 评估 两 个 源 图 像 融 合 效 果 , 但 是 ,通过 适 
当 的 调整 ,我 们 也 可 以 评估 适用 于 多 个 源 图 像 融合 方法 的 性 能 。 


5 试验 
在 这 个 试验 中 ,两 个 源 图 像 选 自 AVIRIS 数据 集 , 如 图 14-9 所 示 。 用 平均 值 方 


法 和 小 波 变换 方法 融合 后 的 图 像 如 图 14-10 所 示 。 采 用 MI、FF、FS 指标 的 性 能 评 
估 结 果 如 表 14-2 所 示 。 


(a) 平均 算法 (b) 小 波 变换 融合 算法 


图 14-10 采用 平均 算法 和 小 波 变换 的 算法 的 融合 图 像 


表 14-2 用 MI、FF、FS 进行 性 能 评价 的 结果 


融合 方法 平均 图 像 WTF 融合 图 像 
MI sa 2. 3202 2. 9627 
SB 1. 4969 1. 2421 
FF 3.8172 4, 2049 
FS 0. 1078 0. 2045 


从 表 14-2 中 可 以 看 出 ,基于 小 波 变换 的 融合 图 像 的 FF 大 于 平均 算法 的 融合 图 
像 。 因 为 FF 表明 从 源 图 像 提取 的 信息 量 , 因 此 可 以 说 基于 小 波 变换 方法 的 性 能 优 


于 平均 值 方法 。 


此 外 ,因为 平均 图 是 从 每 个 图 像 均等 的 提取 信息 ,因此 , 它 的 FS 大 于 小 波 变换 


的 融合 图 像 , 这 种 方法 采用 更 复杂 的 信息 提取 方法 。 因 此 ,如 我 们 期 望 的 那 相 
评估 结果 与 所 采用 融合 方法 的 理论 基本 保持 一 致 。 


6 基于 边缘 信息 的 客观 评价 


这 一 节 主 要 介绍 灰 度 级 融合 性 能 的 客观 评价 方法 。 灰 度 级 图 像 融合 的 
的 是 将 输入 图 像 中 重要 的 视觉 信息 合并 并 保存 在 单独 的 输出 图 像 中 。 


,性 能 


主要 目 


因此 ,一 个 客观 的 融合 方法 应 该 提取 重要 输入 图 像 中 重要 的 感知 信息 ,并 测量 
准确 地 将 这 些 信 息 传递 到 输出 图 像 的 融合 处 理 能 力 。 在 文献 L[22] 中 视觉 信息 与 图 


.550 .4a 多 再 信息 融合 理论 及 应 用 

像 每 个 灰 度 的 边缘 信息 有 关 。 

应 注意 的 是 这 一 与 边缘 信息 相关 的 视觉 方法 受到 人 类 视觉 系统 研究 的 支持 ,并 
广泛 应 用 于 图 像 分 析 和 图 像 压缩 系统 。 此 外 ,通过 评估 从 单个 的 源 图 像 传 递 到 融合 
图 像 中 边缘 信息 量 ,我 们 获得 了 图 像 效 果 的 评价 方法 。 具 体 地 ,考虑 两 个 输入 图 像 A 
MB 以 及 它们 的 融合 图 像 下 。 采 用 Sobel 算 子 产 生 每 个 图 像 中 像素 (m,n) 的 边缘 强 
度 信息 g(xm,n) 和 方向 信息 alm,7) ,其 中 1 二 mm 三 M,1 二 nn 三 N。 因 此 ,对 于 输入 图 
像 A 


galmn) = 4S4 (mn) + SX (m,n) (14-92) 


1 SiCm,n) 
Så m.n) 


式 中 Så (m,n) Fil SX Gn.n) Jy Sobel 模板 在 (m,n) 中 心 时 的 输出 结果 。 
BURA 关于 图 像 下 在 像素 点 (m,n) 的 相关 边缘 强度 GF (m,n) 和 方向 值 
AF (m,n) 定 义 为 


aa (mn) = tan (14-93) 


adui, gamn) > gr(m,n) 
BA s7 


G* (m,n) = (14-94) 
ga(m,n) 其 他 


gr (men) 


| aa(msn) —ar(msn) | 


A“ (m,n) = 1 = (14-95) 
2 
从 上 两 式 可 以 推导 出 下 面 的 边缘 强度 和 方向 保存 值 
QE nam) = —— (14-96) 
T ER Gi 
QF (m,n) = pety (14-97) 


式 中 Qe mn, mD Fl QF (m,n) 模 拟 了 图 像 下 中 的 信息 感知 损失 以 及 图 像 A 中 像素 
(m,n) 的 边缘 强度 和 方向 值 在 融合 图 像 中 的 表示 程度 。 常 数 Ps ,ws ,os AU Ta skas 
o, 决定 了 sigmoid 函数 的 精确 的 形式 ,sigmoid 函数 用 于 产生 边缘 强度 和 方向 保存 
值 。 边 缘 信息 的 保存 值 定义 为 
Q (msn) = QF Cm .ndQM (m,n) (14-98) 

AP O<Q* (msn) <1.Q* (mon) =0 表示 在 信息 从 图 像 A 传递 到 图 像 下 的 过 程 
中 ,像素 (m,n) 处 边缘 信息 完全 损失 ; QF Onn) =1 表示 无 信息 损失 。 

有 了 MXN 大 小 的 图 像 的 QY (m,n) Fl QF (m,n) ,我们 可 以 通过 下 面 的 方法 
得 到 给 定 融合 过 程 已 的 加 权 归 一 性 能 矩阵 QE 


M N 
D 33 (QF ns mo (n,n) + QE (m.n)o® (m.n)) 
QF 一 2 一 a (14-99) 
5 X (oaCm sm) +o®(m.n)) 
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值得 注意 的 是 边缘 保存 值 QE (m,n?) 和 QE (men) PAGE w Cnn) All oP Cn nd HE 
行 加 权 。 一 般 情况 下 ,对 应 边缘 强度 较 高 的 像素 的 边缘 保存 值 对 QE 的 影响 大 于 
那些 边缘 强度 相对 较 低 的 。 因 此 w^ Cmn) =Lga (m,n) we(m,.n)=[Lggs (men) |, 
其 中 工 为 常量 ,并且 应 注意 O<QY/F< 1. 


7. 融合 结构 


在 多 个 源 图 像 的 情况 下 ,图像 可 以 以 各 种 不 同 的 方式 进行 融合 ,并 且 融 合 的 顺 
序 不 同 产生 的 融合 图 像 也 各 不 相同 。 这 一 节 主 要 讨论 的 是 不 同 的 融合 结构 对 融合 
结果 的 影响 。 

1) 融合 结构 

考虑 图 像 融 合 的 一 般 过 程 ,假设 我 们 有 N 个 源 图 像 S=={S;,i 二 1,…,N)},M 种 
融合 结构 了 ={T, 一 1,…,M}。 当 我 们 采用 一 些 融 合算 法 时 ,每 个 融合 结构 T 将 
源 图 像 融合 成 开 ; 个 图 像 F; 二 { 户 ,j 二 1,…,K;}。 因 此 ,融合 图 像 表 示 为 

F= {TS),i=1,.%,M} = (Fini = 1,1, M.j = 1s, K;} (14-100) 

KAWAHARA A YS Fh LAR AS Tad STV find ft Sth 2 =, 
分 别 是 ,(1) 分 层 融 合 结构 ,(2) 集 中 融合 结构 ,(3) 混 合 融合 结构 。 

如 图 14-11 所 示 ,分 层 融 合 结构 以 预先 定义 好 的 顺序 融合 图 像 ,并 且 每 次 只 能 融 
合 两 个 图 像 。 这 种 结构 适合 于 专门 用 来 融合 两 个 源 图 像 的 融合 技术 。 对 于 那些 一 
次 可 以 融合 多 个 图 像 的 融合 技术 更 适合 选用 集中 式 融 合 结构 ,如 图 14-12 所 示 。 在 
大 部 分 应 用 中 ,采用 以 上 两 种 结构 结合 产生 的 一 种 混合 结构 ,这 是 一 种 更 为 一 般 的 
结构 ,如 图 14-13 所 示 。 


源 图 像 S | | WEARS | | 源 图 像 $ = 源 图 像 Sv 
ih 
a Le EaR 
i En jef 融 台 图 像 
Fi N-I [A 


图 14-11 分 布 式 融合 结构 


[megs | [mags] [mgs] -o [gs 
一 | 融合 图 像 
Fy 


14-12 集中 式 融合 结构 
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图 14-13 ”混合 式 融 合 结构 


2) 融合 结构 对 图 像 融 合 效果 的 影响 

我 们 首先 考虑 一 种 广泛 应 用 的 基于 多 分 辩 率 图 像 融 合 技术 ,这 种 技术 可 一 次 融 
合 任意 幅 图 像 ,例如 ,基于 小 波 变换 的 图 像 融 合 技术 。 这 种 技术 的 主要 原理 如 图 14-14 
所 示 , 其 中 S 和 分 别 指 的 是 所 谓 的 近似 图 和 细节 图 。 


S$ Ipfs 
源 图 像 eel Dt 
I I I 


S} |D] 
s 212 pl L 
源 图 像 pap A S 
Ss 
D | Dsi m 
m 合 
m | 
Sa |Di2 
Di 
融合 Pa 六 2 
图 像 
D2) Ds 
RA 


图 14-14 基于 小 波 变换 的 图 像 融 合 


关于 源 图 像 分 解 为 近似 图 和 细节 子 图 以 及 从 对 应 的 融合 子 图 到 最 终 的 融合 图 
像 的 详细 的 过 程 在 文献 [30] 中 做 了 介绍 ,对 于 高 频 图 像 融合 应 用 , 它 以 递归 的 方式 
采用 了 基于 小 波 变换 的 图 像 融 合 技术 。 
竺 征 提 取 是 为 了 确定 下 面 的 权 值 ,这 个 权 值 根据 子 图 中 当前 信息 的 计算 得 到 
Ej, = QI (j,k,L) (14-101) 
式 中 QIG ,RE,0) 是 第 /个 近似 图 或 者 细节 图 在 7 级 方向 k 上 的 信息 量 。 在 文献 [15] 
中 ,评价 图 像 信息 采用 了 标准 能 量 。 
当 获 得 某 个 窗 中 近似 图 或 者 细节 图 的 信息 量 , 即 可 以 计算 每 个 子 图 的 权 值 ,这 
个 权 值 定义 为 
Wia = fi (Ejes Eh), L= loeb (14-102) 
式 中 fi 是 一 个 权 值 决策 函数 ,一 般 为 非 线 性 函数 。 然 而 ,对 于 一 些 应 用 也 可 以 通过 
以 下 方式 获得 线性 决策 函数 


Wa = +4 (14-103) 


TE IRE AY Baa P TK DK SOR A fre at Re , E; a BEA XE ANC Lt BK, 
图 像 融合 是 在 近似 图 和 细节 图 上 进行 的 ,融合 图 像 定 义 为 工 个 近似 图 和 细节 图 
的 加 权 和 , 即 


工 3 
S= WS} Di = 2 WD (14-104) 
i=l i=l 


式 中 S; 和 Di 分 别 为 近似 图 和 细节 图 。 
如 果 第 / 个 图 像 包 含 的 信息 量 很 多 ,那么 它 的 权 值 就 越 高 ,这 个 图 像 对 最 终 图 像 
的 贡献 就 越 大 。 在 分 布 式 融合 结构 中 , 当 采 用 基于 小 波 变 换 的 融合 技术 时 ,影响 融 
合 效 果 主 要 是 权 值 的 确定 。 当 我 们 融合 源 图 像 S 和 S 时 ,就 可 以 获得 近似 图 和 融 
合 图 像 如 下 
(Si ,Di, ,Di s D3,2 ,Di Di Di) = DC(S') 
ESE Dio Dess Der Dii Dio DE =DE 
式 中 DC(') 是 图 像 的 分 解 过 程 。 
现在 以 细节 子 图 DiM Di 融合 为 例 , 它 们 相对 应 的 信息 量 为 El ==QI(D}.;)， 
Ei,2=QI(Dj,2) AU Wi, = fi (Ei, +Ej2) Wie = fo (Ele + Ej) UA FA 
Dy.2=Wi.2Di.2 Wi. Di 。 因 此 由 源 图 像 S! 和 S 融合 的 图 像 可 以 从 融合 的 近似 图 
和 细节 图 通过 以 下 方式 获得 
F” ROC Dy Dras Digs ra Dris Dia) (14-106) 
式 中 RC(') 是 图 像 的 重 构 过 程 。 
因为 是 分 层 融 合 过 程 , 因 此 另 一 个 源 图 像 S$; 将 与 S: 和 S? 融合 的 图 像 FE T 
融合 。 同 样 地 ,通过 图 像 分 解 、 特 征 提取 以 及 S: 和 F* 权 值 的 确定 ,它们 的 权 值 为 
(同样 选择 细节 子 图 Di AAD 


(14-105) 


WE = fi (QI (DE) + QI(D}.2))+ 
n (14-107) 
Wis = f: (QI (DE) + QI(D},2)) 
对 应 融合 的 细节 子 图 为 
Di,: = Wr DF +Wi2Di.2 (14-108) 


在 集中 式 融 合 结构 中 , 源 图 像 S S 和 S 在 一 次 融合 过 程 中 全 部 进行 融合 ， 
这 个 融合 过 程 中 ,近似 子 图 和 细节 子 图 与 分 布 式 融合 结构 相似 。 但 是 , 它 所 对 应 的 
融合 子 图 为 


3 
D = AAD FOD) + QI (D}.2)) Di.2 (14-109) 
i=1 


因为 特征 提取 和 权 值 决策 函数 的 输入 不 同 , 融 合子 图 就 与 分 布 式 融合 结构 所 对 
应 的 融合 子 图 不 同 ,最 终 的 融合 图 像 也 就 不 相同 。 这 个 例子 就 证 明了 为 什么 采用 相 
同 的 融合 技术 ,采用 不 同 的 融合 结构 ,融合 结果 却 不 相同 。 


Ne E ee 
对 于 混合 式 融 合 结构 ,因为 采用 了 分 布 式 融合 结构 和 集中 式 融 合 结构 相 结 合 的 
方法 ,选择 不 同 的 源 图 像 和 中 间 图 像 进行 融合 ,产生 的 结果 也 各 不 相同 。 
但 是 ,仍然 存在 一 些 特殊 情况 ,在 这 种 情况 下 ,分 布 式 融 合 结构 与 集中 式 融合 结 
构 能 产生 相同 的 融合 结构 。 因 为 非 线性 决策 函数 分 析 较 为 复杂 ,在 这 里 ,我 们 选用 
线性 决策 函数 为 例 进行 介绍 。 在 分 布 式 融 合 结构 中 
ee (E},2 Diz + Et,,D?,,) 


E + Ei, Di.2 
El, 1 E, , . 
Diz o r (14-110) 
El, TEs 
在 集中 式 融 合 结构 中 
Dy Ei.2 Di2 + Ef. Die + Ei. D}.2 (14-111) 


El + Ej, + Ej. 

可 以 发 现 , 当 特征 提取 方程 满足 EN = Eh + EG. iY, RAID Fh D ,两 种 融 
合 结构 产生 的 细节 子 图 是 一 致 的 。 因 此 ,我 们 可 以 得 出 这 样 的 结论 ,在 特定 条 件 下 ， 
不 同 的 融合 结构 可 以 产生 相同 的 效果 。 

3) 融合 结构 试验 

为 了 证 明 我 们 的 分 析 的 正确 性 ,同样 采用 AVIRIS 的 数据 进行 了 试验 。 

选 自 数据 库 的 四 幅 图 像 通过 选用 线性 加 权 决 策 函数 ,采用 基于 小 波 变换 的 融合 
技术 进行 融合 。 应 用 两 种 不 同 的 特征 提取 方法 ,一 种 是 标准 图 像 能 量 的 方法 ; 另 一 
种 是 专门 设计 的 特征 提取 方法 ,在 这 种 方法 中 , 源 图 像 和 中 间 融 合 图 像 的 近似 图 和 
细节 图 的 特征 定义 为 产生 这 些 图 像 的 具体 图 像 的 数目 。 例 如 ,假定 源 图 像 的 特征 为 
1 ,一 个 由 两 个 源 图 像 产 生 的 中 间 图 像 FY* 的 特征 为 2 。 

图 14-15 显示 的 是 四 幅 源 图 像 ,图 14-16 显示 的 是 当 采 用 标准 图 像 方法 提取 特 
征 时 ,两 种 不 同 的 融合 结构 产生 的 融合 图 像 以 及 它们 之 间 的 差异 图 。 图 14-17 显示 
的 是 当 采 用 另外 一 种 方法 提取 特征 时 ,两 种 不 同 的 融合 结构 产生 的 融合 图 像 以 及 它 
们 之 间 的 差异 图 。 为 了 能 够 清楚 地 表现 两 幅 融 合 图 像 的 差异 ,图 14-16、 图 14-17 也 
给 出 了 放大 四 倍 的 差异 图 。 


图 14-15 四 幅 源 图 像 


从 图 像 可 以 看 出 ,图 14-17 的 两 幅 融 合 图 像 相同 ,因为 我 们 专门 设计 的 特征 提取 
方法 满足 了 不 同 融 合 结构 产生 相同 结构 的 条 件 , 所 以 两 幅 图 像 的 差异 图 像 为 0。 但 
是 ,图 14-16 的 融合 图 像 存 在 很 大 差异 ,因为 特征 提取 方程 不 满足 上 面 的 条 件 ,因此 ， 
在 差异 图 中 存在 一 些 信息 。 


(a) 采用 分 布 式 融合 (b) 采用 集中 式 融合 丙种 结构 六 “ 生 ”(d) 放 大 四 倍 的 差异 图 
结构 的 融合 图 像 结构 的 融合 图 像 结构 的 差异 图 


图 14-16 采用 标准 能 量 特征 提取 方法 的 融合 图 像 


@ 采用 分 布 式 融合 (0) RARE S (0) 两 种 结 (d) 放大 四 倍 的 差异 图 
结构 的 融合 图 像 结构 的 融合 图 像 结构 的 差异 


d 
图 14-17 采用 专门 设计 的 特征 提取 方法 的 融合 图 像 
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在 这 一 节 我 们 将 讨论 将 多 输入 源 图 像 融 合成 多 输出 图 像 的 融合 技术 的 性 能 评 
价 方法 。 评 估 方 案 主 要 基于 下 文 介绍 的 源 图 像 与 融合 图 像 相关 度 和 信息 偏差 度 。 

1) 非 线 性 相关 系数 (NCC) 

为 了 描述 两 个 变量 之 间 任 意 的 相关 性 ,而 不 是 像 相 关系 数 那 样 仅 仅 描 述 线性 相 
关 , 互 信息 这 一 概念 得 到 广泛 应 用 。 互 信息 可 以 被 看 作 是 一 种 广义 的 相关 性 ,类 似 
于 线性 相关 系数 , 它 可 以 描述 任何 类 型 的 相互 关系 ,而 不 仅仅 是 线性 关系 。 

我 们 来 看 两 个 离散 变量 X= (a hcic W YS {yhine EN AE EFF HEZI 
并 放 在 b 箱子 中 ,第 一 个 N/6 的 值 放 在 第 一 个 箱 中 ,第 二 个 NM 的 值 放 在 第 二 个 箱 
中 ,以 此 类 推 。 通过 寻找 单个 值 对 应 的 箱子 ,把 一 组 值 { (zi,yi)i<i<n 放 在 一 个 bXb 
的 箱 格 中 。 调 整 后 两 个 变量 X 和 YY 的 联合 六 定义 为 


H(X.Y) = -5 ES T toa, 富 (14-112) 
i=l j=1 N 
A n HE ij 个 箱 格 中 样本 对 的 数量 。 

NCC(X.Y) = H(X) + H(Y) — H(X.Y) (14-113) 

式 中 五 (X) 是 变量 X Dae a AIR aE F 

b 

o = D i log, ME žit 

H(X) > a Be ae (14-114) 


注意 分 布 在 X ALY 的 每 个 箱 中 的 样本 数 是 不 变 的 。 因 为 
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b 
N/b, NA 1 1 
H(X) 之 log ~ b= log, 1 


样本 对 的 总 数 为 N ,因此 非 线性 相关 系数 可 以 写成 


b b 
NCC(X,Y) = 2+ 3) 2, y log, 其 一 2 十 2 入 log 六 (14-115) 
I pr 


SUP n 用 来 表示 分 布 在 二 维 箱 格 中 的 样本 对 数 。NCC 对 两 个 变量 的 非 线性 关系 很 
敏感 , 它 的 值 介 于 [0,1] 之 间 , 其 中 0 表示 最 小 相关 ,1 表示 最 大 相关 。 在 最 大 相关 情 
况 下 ,两 个 变量 的 抽样 序列 是 相同 的 ,如 zx; 二 yi,i 一 1,…,N。 因 此 


i=1 j=l 


Pi 


NCC(X.Y) = 2+ >} p; logh: 2+0 logs are 1 
i=l S a 
另外 ,在 最 小 相关 条 件 下 PERAE bX b 的 格 箱 中 ,因此 
6 
NCC(X,Y) = 2+ X} p; lopp: = 2+0 NA log, ue 0 
i=l i 


2) JER PEH X fri EA CNCIE) 
在 多 变量 情况 下 ,根据 NCC 的 定义 ,我 们 可 以 获得 任意 两 个 变量 的 一 般 关系 ， 
因此 ,关于 K 的 非 线性 相关 矩阵 定义 为 
R= (NCC, en ic (14-116) 
式 中 NCC;,; 表 示 第 i 个 变量 和 第 j 个 变量 的 非 线 性 相关 系数 ,因为 变量 与 自身 相似 ， 
则 NCC,;=1.1<i<K. EE R 的 对 角 元 素 NCC Srna =l KLiKK, MERA 
变量 的 自 相关 ; 其 余 元 素 Iris i Aj ISK 7K 表示 第 i 个 变量 和 第 j 个 变量 
的 相关 性 。 当 各 变量 彼此 间 不 相关 时 ,矩阵 R 是 对 角 和 矩阵 。 当 所 有 的 变量 都 相等 
时 ,矩阵 尺 的 每 个 元 素 值 为 1。 在 后 面 这 种 情况 下 ,各 变量 间 的 相关 性 是 最 强 的 。 非 
线性 相关 矩阵 尺 隐 含 了 天 个 变量 之 间 的 一 般 关 系 。 为 了 定量 地 描述 这 一 关系 , 非 线 
HEKARI Hr 定义 为 
He = SE log, ME (14-117) 
K K 


式 中 入 ,1,…,'K 是 非 线 性 相关 和 矩阵 的 特征 值 。 根 据 特 征 值 理论 ,我 们 可 以 推导 出 
O<AR<K, i=le.K 及 > 一 天 
JERTEH KE BA NCIEr 用 于 测量 相关 变量 的 非 线性 相关 程度 , 且 定 义 为 


K R R 
NCIEp = i= Ha 1+ >) Ë log 4 (14-118) 
i=l 


NCIE 具有 很 好 的 数学 特性 ,进一步 证 明 也 适合 衡量 多 变量 的 相关 的 非 线 性 类 型 。 
首先 , 它 位 于 区 间 [L0,1j 之 间 , 其 中 0 表示 K 个 变量 之 间 的 最 小 非 线 性 相关 ,1 表示 最 
大 非 线性 相关 。 如 果 变 量 间 不 相关 , 非 线性 矩阵 变 为 单位 矩阵 , 即 AF = 1d = Leer, 
K。 因 此 ,NCIE 等 于 0。 如 果 变 量 相同 ,任意 两 个 变量 间 的 非 线性 相关 系数 等 于 1。 
这 导致 非 线 性 相关 和 矩阵 的 每 个 元 素 都 为 1, 从 而 使 得 桩 二 0,i 一 1,…,K 一 1 以 及 
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AR=K. TEAM OL FARA EA ia MS 1. 

Ea FRAT AT VA Fe Bh). AEA PE AE fs AK 个 变量 的 任何 相关 类 型 都 很 敏 
感 ,不 仅仅 是 线性 相关 。 这 个 特性 通过 下 面 的 数值 仿真 来 证 明 。 

3) 数值 验证 

图 14-18 表明 了 均匀 分 布 、 正 态 分 布 和 指数 分 布 之 间 的 相互 关系 以 及 对 应 的 
NCIE。 因 为 相关 的 三 个 变量 是 随机 分 配 的 ,它们 之 间 的 相关 性 较 弱 ,因此 NCIE 很 
小 。 同 时 图 14-18 也 表明 三 个 变量 的 一 般 函 数 ,例如 线性 、 圆 形 .方形 相关 性 。 为 了 
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图 14-18 三 种 典型 分 布 , 即 均匀 分 布 . 正 态 分 布 和 指数 分 布 的 三 个 随机 变量 的 
NCIE 以 及 三 个 一 般 关系 , 即 线性 关系 、 圆 形 关系 、 方 形 关 系 的 NCIE, 每 
个 变量 有 10000 个 值 , 箱 数 为 100 
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变量 的 相关 度 降 低 , 同 时 NCIE 也 减 小 。 这 一 结果 与 NCIE 的 定义 保持 一 致 , 即 
NCIE 越 大 表明 相关 性 越 强 。 

4) 信息 偏差 分 析 

我 们 要 介绍 的 另 一 个 衡量 标准 基于 源 图 像 与 信息 图 像 的 之 间 的 信息 偏差 这 一 
概念 。 它 可 以 适用 于 更 为 一 般 的 情况 ,也 就 是 处 理 多 输入 和 多 输出 图 像 融 合 技术 。 

分 别 令 采用 的 融合 技术 为 T;,i 二 1,…,K, 源 图 像 为 S,S=={S1,S;,…,Sn), 融 
合 图 像 为 Fi i=1,,M; j 二 1,…,K。 在 理想 情况 下 ,通过 完美 的 融合 技术 TA W 
图 像 中 所 有 的 信息 传递 到 融合 后 的 图 像 中 , 即 令 成 二 Ta(S),j 二 1,…, Ka。 假如 有 
一 个 信息 量化 方法 Q, 则 信息 偏差 DC(S,F4)= 二 1Q(S) 一 Q(F4)|==0, 其 中 Fy = (Fh; 
j 二 1,2,… ,Ka)。 实 际 上 ,在 图 像 融合 过 程 中 ,融合 图 像 总 存在 或 多 或 少 的 信息 损 
失 , 因 此 ,D(S, 忆 )>0, 一 1,2,…,M。 然 而 由 于 不 同 融合 技术 性 能 不 同 , 则 信息 
偏差 大 小 D(S,F;) 也 不 同 。 此 外 ,如 果 基 于 融合 技术 T: 的 信息 偏差 大 于 基于 融合 
技术 T, 的 信息 偏差 ,根据 信息 偏差 的 定义 ,我 们 可 以 得 出 融合 技术 T: 的 性 能 优 
FT; 

现在 的 主要 问题 涉及 信息 量化 方法 ,这 种 方法 不 仅 涉及 量化 相同 的 格式 的 源 图 
像 和 融合 图 像 ,并 且 也 要 与 源 图 像 和 融合 图 像 的 数量 无 关 。 

在 图 像 融合 过 程 中 ,信息 从 源 图 像 传 递 到 融合 图 像 ,信息 传递 的 基本 单位 是 每 
个 图 像 本 身 。 假 设 每 幅 图 像 有 W 个 像素 。 这 些 像 素 有 二 个 状态 ,每 个 状态 Li 的 可 


能 性 为 p;。 每 个 状态 下 像素 的 平均 数 B= bey AR AS HEE. 因此 根据 香农 信息 定 
FHT — +R Sa, HE LON 


È 


H(Sa) =— >) pilogp: 


i=l 


其 中 总 和 大 于 图 像 SA 的 像素 含有 L 个 状态 。 
为 了 用 评估 单个 图 像 信 息 量 的 方式 评价 N 个 源 图 像 S={1S,S:,…Sw} 的 信息 
量 ,我 们 设 状态 数 等 于 工 ,但 是 扩展 状态 宽度 到 NB。 因 此 N 个 源 图 像 S WE 
义 为 
H(S) =— >) pilogp: 


以 同样 的 方式 ,基于 融合 技术 T: AY ARP) GH 162.0 K; KRT AHD Ra 
KB 的 状态 宽度 定义 。 现 在 定义 了 测量 源 图 像 和 融合 图 像 的 信息 量 的 方法 ,对 于 某 
一 图 像 融 合 技术 ,融合 过 程 中 的 信息 偏差 定义 为 
D: =| H(S)— H(F») | (14-119) 

因此 ,根据 上 式 可 以 对 比 和 评价 不 同 的 图 像 融合 技术 。 

5) 关于 NCA 和 IDA 的 试验 

为 了 验证 上 面 所 提 到 的 NCA 和 IDA 评价 方法 ,我 们 进行 了 试验 ,主要 是 评估 
两 个 广泛 应 用 的 基于 多 分 辩 率 分 析 图 像 融合 方法 , 即 基于 小 波 变换 的 融合 方法 


(WTF) 和 基于 金字 塔 变换 的 融合 方法 (PTF)。 

试验 仍然 选用 AVIRIS 的 数据 ,为 了 计算 简单 化 ,对 于 具体 选择 的 数据 ,是 从 
220 个 频带 中 选择 10 个 频带 作为 源 图 像 ,如 图 14-19 所 示 。 采 用 上 面 提 到 的 两 种 融 
合 方法 (WTF 和 PTF) 融 合 的 图 像 如 图 14-20 所 示 。 


图 14-19 WEHR 


(a) WTF (b) PTF 


图 14-20 采用 基于 多 分 辨 率 分 析 的 图 像 融 合 方法 融合 的 图 像 


用 源 信息 (10 幅 源 图 像 ) 和 融合 信息 (2 幅 融 合 图 像 ) 对 两 种 融合 方法 进行 性 能 
评价 及 对 比 。 计 算 源 图 像 与 融合 图 像 的 相关 度 , 如 表 14-3 所 示 。 因 为 相关 性 越 强 表 
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明 对 应 的 融合 方法 性 能 越 好 ,可 以 看 出 ,从 信息 相关 这 个 角度 看 ,基于 WTF 的 融合 
方法 更 好 。 此 外 ,根据 表 14-3 中 IDA 的 结果 ,我 们 可 以 发 现 基于 WTF 的 融合 方法 
的 偏离 量 小 于 基于 PTF 的 融合 方法 的 偏离 量 。 因 此 我 们 也 可 以 说 从 信息 偏离 量 的 
角度 ,基于 WTF 的 融合 方法 更 好 。 
表 14-3 第 一 个 试验 的 图 像 融 合 效 果 评 价 结果 


融合 方法 NCA IDA 
WTF 0. 08700 0.1770 
PTF 0. 08611 0. 6547 


另外 一 个 试验 是 在 高 频 图 像 集中 进行 的 ,这 幅 图 像 包含 丰富 的 内 容 和 较 大 的 尺 
寸 , 即 512 行 608 列 。 这 六 个 源 图 像 如 图 14-21 所 示 ,图 14-22 给 出 了 基于 WTF 和 
PTF 的 融合 图 像 。 从 表 14-4 中 可 以 看 出 , WTF 的 性 能 优 于 PTF 的 性 能 ,因为 与 


PTF 的 结果 相 比 ,WTF 的 NCA 较 大 ,而 IDA 较 小 。 表 14-5 给 出 了 该 试验 的 图 像 
融合 效果 评价 。 


图 14-21 第 二 个 试验 的 六 个 具有 较 大 尺寸 和 丰富 内 容 的 高 频 图 像 


(a) WTF (b) PTF 
图 14-22 第 二 个 图 像 的 融合 结果 


表 14-4 高 频 图 像 精 确 分 析 百 分 比 


融合 方法 玉米 草 大 豆 森林 平均 
WTF 97. 40 99. 60 90. 60 99. 00 96. 65 
PTF 95. 60 97. 40 86. 40 98. 40 94. 45 


表 14-5 ”第 二 个 试验 的 图 像 融合 效果 评价 


融合 方法 NCA TDA 
WTF 0. 1036 0. 5019 
PTF 0. 0958 0. 5645 


1433 面向 效能 度量 (MOB 的 指标 体系 


面向 效能 度量 (MOE) 的 评估 指标 体系 ,评估 指标 分 为 定量 评估 指标 和 定性 评估 
指标 两 部 分 ,因此 ,后 续 给 出 定量 和 定性 指标 具体 计算 方法 ,并 通过 云 重心 法 将 定量 
和 定性 指标 综合 为 一 个 整体 效能 度量 值 。 


1 定量 评估 指标 计算 


1) 情报 搜集 能 力 评估 

在 战场 中 ,系统 首先 通过 传感器 及 其 他 情报 搜集 资源 搜集 战场 中 的 目标 情报 ， 
能 和 否 及 时 、 准 确 、 完 整地 搜集 目标 情报 是 系统 对 作战 行动 提供 支援 的 基础 。 

(1) 完备 性 

完备 性 描述 情报 搜集 资源 能 探测 到 任务 区 域内 的 目标 的 情况 ,在 复杂 的 战场 环 
境 中 尽 可 能 多 地 探测 到 目标 是 系统 的 目的 。 若 实际 战场 中 的 敌 方 目标 数 为 M, 通 过 
系统 发 现 的 敌 方 目标 数 为 N, 由 条 件 概率 可 知 N= M(1—e% Dan ,其 中 ,a 是 目标 能 
够 被 检测 到 的 概率 ,as 为 系统 已 覆盖 作战 区 域 面 积 和 作战 区 域 面积 之 比 。 因 此 完备 
性 度量 为 

Pron = N/M = (1 — en Jaz 

(2) 准确 性 

准确 性 指 探测 到 的 目标 特征 与 真实 目标 特性 相 吻 合 的 程度 ,要 求情 报 搜集 资源 
能 具有 较 高 的 探测 精度 。 若 XX; 一 Lx; y zi] 表示 发 现 的 敌 方 第 i 个 目标 位 置 ,y 一 
[u uy py] 是 第 i 个 敌 方 目标 位 置 真实 值 ,n 表示 报告 目标 的 总 数 ,实际 位 置 佑 计 
偏差 为 A;= | Xi TAi | 


4= 工 4， 
则 准确 性 度量 为 


P. = “tA, +A) 
gor 一 » 


其 中 ,A;,A, As 分 别 是 对 zx,y,z 位 置 (空间 三 维 坐标 系 ) 的 估算 偏差 。 
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(3) 时 效 性 
时 效 性 指 完成 目标 探测 和 本 地 数据 处 理 的 效率 ,要 求情 报 搜集 资源 能 在 指挥 
机 构 需 求 的 时 间 内 完成 操作 。 对 于 情报 搜集 这 一 阶段 而 言 , 操 作 时 间 越 少 , 效 率 
越 高 。 设 情报 搜集 资源 完成 目标 探测 向 融合 设施 输入 报告 所 需 时 间 为 大 , 则 时 效 
性 度量 


2) 情报 处 理 能 力 评估 

(1) 完备 性 

完备 性 指 情报 处 理 利 用 系统 , 即 情报 处 理 系统 对 作战 区 域内 目标 进行 处 理 的 能 
力 。 设 第 i 个 目标 在 融合 系统 中 被 处 理 的 完备 性 为 

fomi = bhB(1—e") 
其 中 ,b 表示 传感器 或 者 情报 搜集 资源 本 身 能 够 对 该 探测 目标 的 部 分 进行 分 类 的 能 
力 ,0 二 5b 二 1; 6 十 8 表示 融合 系统 能 够 进行 处 理 的 最 大 能 力 ,0 二 4b 十 8 过 1; a 表示 处 理 
的 速度 ,a 宇 0。 由 可 靠 性 理论 可 以 得 到 情报 处 理 的 完备 性 度量 
Prom = 1— Ila — fomi) 

(2) 准确 性 

准确 性 指 经 融合 后 的 目标 特征 与 真实 目标 特性 相 吻 合 的 程度 。 令 ci 二 e ,其 中 
5 表示 敌 方 目标 m 个 特征 中 的 第 i 个 特征 取样 的 标准 偏差 ,对 于 小 变量 ( 即 比 较 正 
确 ) ,ci 的 值 接近 于 1; 对 于 大 变量 ,c; 的 值 接 近 于 0。 


其 中 ,ww 表示 第 ; 个 特征 的 相对 权重 ，>)w = 1. 设 w 表示 各 个 目标 的 相对 权重 ， 
So 一 1, 得 到 情报 处 理 的 准确 性 度量 为 


pe = Difa = D Dee 


j=l i=l 


(3) 时 效 性 

时 效 性 指 情报 处 理 的 效率 。 设 #* 是 融合 系统 完成 任务 所 需要 的 全 部 时 间 , 则 时 
效 性 度量 为 

Piu 一 e 

3) 情报 传送 能 力 评估 

情报 传送 是 各 种 信息 融合 系统 中 的 重要 环节 ,网 络 中 心 战 时 代 的 信息 传送 是 通 
过 由 多 种 通信 手段 .多 种 传输 媒介 组 成 的 通信 和 网络 来 进行 的 ,通常 由 多 个 网 络 节点 
及 传输 链 路 组 成 ,网 络 节点 之 间 通 过 有 线 、 无 线 和 卫星 通信 等 信息 传输 链 路 连接 。 
情报 传送 是 将 指挥 机 构 所 需 情报 能 否 完整 .准确 、 及 时 地 传送 给 用 户 的 基础 ,是 获取 
信息 优势 的 重要 保证 。 


第 14 章 信息 融合 中 的 性 能 评估 .563.. 
(1) 可 靠 性 
可 靠 性 指 情报 传送 到 各 个 用 户 的 到 达 程 度 。 设 p; 表 示 用 户 i 能 够 接收 到 所 需 情 
报 的 概率 ,假设 用 户 接收 各 自 所 需 信息 彼此 独立 ,整个 传送 系统 的 可 靠 性 可 用 下 式 
表示 


Pacom = T». 

其 中 ,n 表示 用 户 的 数量 。 

(2) 准确 性 

准确 性 指 用 户 能 够 得 到 自身 所 需 信息 的 能 力 , 设 PCMR 为 情报 传送 系统 把 情报 
准确 发 送 给 所 需 用 户 和 用 户 正 确 接 收 到 所 需 情 报 的 联合 概率 。 对 用 户 i 而 言 ,正确 
接收 情报 的 概率 依赖 于 情报 传送 的 可 靠 性 , 即 可 靠 性 中 的 户 , 边 缘 概 率 p(7) 为 情报 
被 正确 发 送 给 所 需 用 户 的 概率 。 因 此 ,整个 情报 传送 的 准确 性 度量 为 

Paor = PCMR = TĪ ror; 


(3) 时 效 性 

时 效 性 是 对 情报 发 送 到 所 需 用 户 所 需 时 间 的 度量 。 情 报 传送 的 时 效 性 受 通信 
链 路 中 数据 传输 的 带宽 .速率 以 及 各 种 节点 在 处 理 信息 时 所 需 时 间 的 限制 。 这 里 将 
情报 处 理 完毕 后 通过 传送 系统 端 到 端 发 送 到 用 户 所 需 时 间作 为 时 效 性 的 度量 标准 。 
设 情报 传送 系统 的 平均 传送 延 时 为 1,, 则 时 效 性 为 


Paw 一 ea 
2 定性 评估 指标 计算 


对 于 系统 防护 能 力 、 适 应 能 力 和 人 员 素 质 由 于 涉及 因素 过 于 复杂 ,目前 还 难以 
进行 定量 计算 ,这 里 暂时 只 进行 定性 评估 。 由 于 系统 涉及 了 多 学 科 多 专业 ,因此 评 
估 专 家 组 成 中 既 有 各 种 装备 研制 人 员 也 有 使 用 人 员 , 以 及 最 终 用 户 , 专 家 的 身份 不 
同 、 经 验 知识 不 同 , 会 导致 他 们 对 效能 评估 结果 具有 不 确定 性 和 高 冲突 性 。 对 于 不 
确定 性 的 处 理 , 本 节 引 入 了 证 据 理 论 , 由 于 经 典 的 证 据 理论 组 合 规则 难以 处 理 证 据 
高 冲突 的 情况 ,这 里 采用 了 折扣 证 据 融合 规则 (DECR) 来 解决 这 个 问题 。 

1) 效能 信任 程度 模型 

为 了 便于 评估 专家 对 防护 能 力 、 适 应 能 力 和 人 员 素 质 指 标 进行 赋值 ,这 里 首先 
构建 了 效能 信任 程度 模型 。 效 能 信任 程度 是 一 个 两 元 组 {X%,6) ,XE S,S 为 状态 集合 ， 
6 是 专家 处 于 4 状态 的 信任 程度 ,5E [0,1]。 状 态 信 度 的 物理 含义 是 事物 处 于 某 个 
效能 状态 的 信任 程度 ,这 种 描述 符合 人 们 对 某 个 问题 的 分 析 和 判断 ,可 以 直接 给 出 
定性 的 评价 结果 ,符合 人 类 的 认 知 习惯 ,特别 是 对 于 结构 复杂 的 、 存 在 人 为 因素 的 
情况 。 

对 于 事物 状态 的 定义 ,根据 心理 学 的 研究 ,通常 情况 下 等 级 划分 的 数目 一 般 不 
宜 超过 7 个 ,本 文选 用 5 个 状态 等 级 进行 评估 。 因 此 ,效能 状态 定义 为 : s= {s152 
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53954055} FC 5 为 极 好 状态 ,ss 为 较 好 状态 ,ss 为 一 般 状 态 ,s4 为 较 差 状态 ,ss 则 表 
示 极 差 状态 。 假 设 有 ”位 专家 参与 评估 ,每 位 专家 的 评估 记 为 m, ,其 信任 程度 分 
配 为 
m, (A) Sapt = {sy }5 


ma(A) = 255A = {s5}, Xm, =1 

利用 状态 信任 程度 ,对 于 每 种 能 力 的 评估 由 一 组 相关 领域 的 专家 ,分 别 对 效能 
信任 程度 做 出 评判 。 在 这 样 的 模型 中 ,专家 对 系统 的 知识 都 隐 含 在 所 做 出 的 信任 程 
度 评 估 值 之 中 。 

2) 折扣 证 据 融 合 规则 

证 据 理 论 为 了 基本 指派 函数 的 归 一 化 而 将 矛盾 信息 按 比例 分 配给 了 所 有 焦 元 ， 
导致 了 在 高 冲突 证 据 融 合 时 出 现 违背 常理 的 情况 。 为 此 ,Dezert 和 Smarandache 在 
2005 年 提出 了 五 种 成 比例 的 冲突 重新 分 配 规则 (PCR1-PCR5) ,其 中 ,PCR5 对 冲突 
量 重 新 分 配 最 为 精确 ,在 改进 的 组 合 规则 中 最 具有 代表 性 ,但 该 规则 不 满足 结合 律 ， 
在 多 个 证 据 融 合 时 , 若 逐 个 进行 融合 , 则 融合 顺序 势必 影响 最 终结 果 , 若 按照 多 个 证 
据 一 起 融合 的 公式 进行 合成 , 则 计算 量 太 大 。 

为 了 处 理 证 据 高 冲突 问题 ,采用 了 折扣 证 据 融 合 规则 (DECR) ,通过 对 证 据 信息 
的 折扣 修正 来 解决 高 冲突 信息 融合 的 问题 。 在 对 证 据 融合 前 ,按照 一 定 的 规则 给 各 
证 据 赋予 一 定 的 权重 ,根据 权重 修正 证 据 信息 ,以 降低 它们 的 冲突 程度 ,最 后 用 DS 
规则 融合 。 

这 里 选用 证 据 距 离 作为 给 各 证 据 赋予 权重 系数 的 重要 依据 。 证 据 mx 和 me 的 
距离 定义 为 


d(m, .m,) = [Fem —m,)" DCm — m,) 
[ANB] 
|AUB| 
证 据 距 离 可 以 从 两 证 据 相同 焦 元 置信 值 差 异 的 大 小 刻画 出 证 据 的 一 致 程度 。 
BA n 个 状态 信息 ,那么 可 以 构造 个 证 据 mi smsem, ,融合 算法 步骤 如 下 ， 
首先 利用 上 式 计算 出 这 nn 个 证 据 两 两 之 间 的 距离 。 然 后 ,根据 两 证 据 距 离 可 以 
确定 其 一 致 程度 ,也 可 以 称 之 为 相互 支持 度 
supi; = l — D;; 
这 就 得 到 证 据 的 nXn 维 相互 支持 度 方 阵 


D(A.B) = 


1 S12 ”Sln 
S2,1 1 32 

S 一 . 
Snot Sny2 1 Jax 


由 于 siy = sji BEN Xt PEE o 
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确定 权重 系数 的 基本 原则 是 : 如 果 某 个 证 据 与 其 他 证 据 一 致 程度 较 高 ,也 就 是 
得 到 其 他 证 据 的 支持 度 较 高 时 , 则 该 证 据 的 权重 系数 应 较 大 ,反之 较 小 。 那 么 ,每 个 
证 据 的 权重 应 与 被 其 他 证 据 的 综合 支持 程度 成 正比 关系 。 
BO i 个 证 据 的 权重 系数 为 B;, 则 
AB: = Bisiit Basz,it A Bsa, 
式 中 ,一 1,2,…, 为 比例 系数 。 
SB = (Bi ,Be，,…,B,)", 则 可 得 
Ag = S" 
由 于 S HITER, ST =S, P A 即 为 $ 矩阵 的 特征 值 ,8 为 其 相应 的 特征 向 量 。 
由 于 5S 是 一 个 非 负 不 可 分 解 矩 阵 ,由 Perron-Frobenius 定理 知道 ,S 存在 最 大 模特 征 
值 * 二 0, 并 且 对 应 正 的 特征 向 量 8 , 则 pB 即 为 这 个 证 据 的 权重 系数 向 量 。 
接 下 来 选择 权重 系数 最 大 也 就 是 认为 可 信和 度 最 大 的 证 据 为 关键 证 据 , 其 权重 系 
数 为 
Paas = max(B e Bie Ba) 
然后 求 得 各 证 据 的 相对 权重 向 量 
BY = [BB ]/ Baas 
由 此 确定 第 i 个 证 据 基 本 概率 分 配 值 的 "折扣 因子 ”为 
B 
Braax 
根据 “折扣 因子 ?对 证 据 基本 概率 分 配 值 进行 修正 
m;* (Ay) = a; * m; (Ay) » (A, A QO) 


a= 


m" (®) 三 1 一 Im," (A,) 
按 上 式 修正 后 的 证 据 利 用 DS 规则 逐个 融合 。 
在 效能 评估 过 程 中 ,各 位 评估 专家 对 于 每 个 阶段 的 各 个 指标 的 效能 信任 程度 评 
估 结 果 构成 了 证 据 集合 。 由 于 证 据 之 间 可 能 会 有 较 大 的 冲突 ,在 对 证 据 融 合 前 , 按 
照 本 节 提 出 的 折扣 规则 修正 证 据 信息 ,以 降低 它们 的 冲突 程度 ,最 后 得 到 融合 后 认 
知 能 力 在 各 阶段 的 评估 结果 。 


3 基于 云 重心 的 定性 定量 综合 效能 计算 


云 是 用 语言 值 表示 的 某 个 定性 概念 与 其 定量 表示 之 间 的 不 确定 性 转换 模型 , 云 
的 数字 特征 用 期 望 值 Ex En A He 三 个 数值 表征 , 它 把 模糊 性 和 随机 性 完全 
集成 到 一 起 ,构成 定性 和 定量 相互 间 的 映射 。 其 中 Ex 是 云 的 重心 位 置 ,标定 了 相应 
的 模糊 概念 的 中 心 值 ; En 是 定性 概念 模糊 度 的 度量 , 它 的 大 小 反映 了 在 论 域 中 可 被 
模糊 概念 接受 的 元 素数 ; ER He ERG. RT BAS RE o 

云 重 心 可 以 表示 为 了 二 aX5b, 式 中 a 表示 云 重 心 的 位 置 ,6 表示 云 重 心 的 高 度 。 
期 望 值 反应 了 相应 的 模糊 概念 的 信息 中 心 值 , 即 云 重心 位 置 。 期 望 值 相同 的 云 可 以 
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通过 比较 云 重心 高 度 的 不 同 来 区 分 它们 的 重要 性 。 云 重心 评判 法 就 是 通过 云 重 心 
的 变化 反映 出 系统 状态 的 变化 情况 。 在 对 系统 进行 效能 评估 时 ,首先 根据 系统 效能 
指标 ,采用 按照 DECR 规则 融合 得 到 的 各 个 阶段 的 评估 结果 构成 决策 矩阵 ,然后 按 
照 云 重心 评判 法 的 流程 得 到 最 终 评估 结果 。 

具体 算法 步 又 如 下 。 

步骤 1: 求 各 指标 的 云 模型 

在 给 出 的 系统 的 性 能 指标 体系 中 ,提取 组 样品 组 成 决策 矩阵 。n 个 精确 数值 
型 的 指标 可 用 一 个 云 模型 来 表示 ,其 中 

E, = (En +E ++ +Em)/n 


max(E,, ,***,E,,) — min(E, »***,E,,) 
6 


每 个 语言 值 型 的 指标 都 可 以 用 一 个 云 模型 来 表示 , 则 个 语言 值 ( 云 模型 ) 表 示 
的 一 个 指标 就 可 以 用 一 个 一 维 综合 云 来 表征 ,其 中 


Ea En + EnEn 十 … tEnEm 
Em + Ew + + Em 


E, = En + En +e + Em 

步骤 2: 用 一 个 户 维 综合 云 表示 具有 个 性 能 指标 的 系统 状态 

pp 个 性 能 指标 可 以 用 p 个 云 模 型 来 刻画 ,那么 p 个 指标 所 反映 的 系统 的 状态 就 
可 以 用 一 个 p 维 综合 云 来 表示 。 当 p 指标 所 反映 的 系统 的 状态 发 生变 化 时 ,这 个 p 
维 综 合 云 的 形状 也 发 生变 化 ,相应 地 它 的 重心 就 会 改变 。p 维 综合 云 的 重心 T 用 一 
A p AE TARE AB M T= (Ty ,Ts,…,T,), 其 中 ,Ti; 二 a; Xbi(i 二 1,2,…,p)。 当 系 
统 的 状态 发 生变 化 时 ,其 重心 变化 为 T ,T=(Ti,Ts,…,T,)。 

步骤 3: 确定 各 指标 的 权重 分 配 

权重 的 确定 方法 有 很 多 .如 AHP 法 .PC-LINMAP 耦合 法 等 。 上 述 方法 各 有 优 
长 ,为 了 消除 部 分 人 为 因素 的 影响 ,这 里 用 以 下 公式 确定 权重 


E, = 


E; 


2G= 
—ain{ ]) 
ii n antl 
7 zT 6 <2 2 
2@— 1) 
— 2In} 2 ———_— 
3 n ) ril<i<n 
式 中 ,为 指标 数 ,; 为 排队 等 级 ,其 中 vw 二 1。 青 将 W; 归 一 化 处 理 即 可 得 到 权 


EW. 

步骤 4: 用 加 权 偏 离 度 来 衡量 云 重 心 的 改变 

一 个 系统 理想 状态 下 的 各 指标 值 是 已 知 的 。 假 设 理想 状态 下 p 维 综合 云 重 心 
位 置 向 量 为 4 二 (Eon ,Eos ,…,Eoo ), 云 重心 高 度 向 量 为 = ( ,0 by) ,其 中 ， 
6; 二 wi;X0.371, 则 理想 状态 下 云 重 心 向 量 为 To 二 a Xb, T= (Tw,Tos,…,Tos)。 同 


理 , 求 得 某 一 状态 下 系统 的 p 维 综合 云 重 心 向 量 T 二 (Ti ,T,,…,T,)。 这 样 ,可 以 用 
加 权 偏 离 度 (0) 来 衡量 这 两 种 状态 下 综合 云 重心 的 差异 情况 。 首 先 将 此 状态 下 的 综 
合 云 重心 向 量 进行 归 一 化 ,得 到 一 组 向 量 Te 一 (Te ,Tce，…,To )。 其 中 
(T,;-T))/T? T,<T? 
"| 


(T;—T?)/T; TT 
其 中 i=1,2,*…p。 
经 过 归 一 化 之 后 ,表征 系统 状态 的 综合 云 重 心 向 量 均 为 有 大 小 有 方向 、 无 量 纲 
的 值 (理想 状态 下 为 特殊 情况 , 即 向 量 为 (0,0,…,0))。 把 各 指标 归 一 化 之 后 的 向 量 
值 乘 以 其 权重 值 ,再 相 加 , 取 平 均值 后 得 到 加 权 偏 离 度 OOS) FY 
0= [Zw] 
步骤 5: 用 云 模型 实现 评测 的 评语 集 
本 文 为 了 与 状态 信和 度 的 五 种 状态 对 应 ,采用 由 五 个 评语 所 组 成 的 评语 集 , 即 
V= (yyw 503 504 505) = CV, | t = 1525354,5). 
= 〈 极 差 , 较 差 , 一 般 , 较 好 , 极 好 ) 
将 五 个 评语 置 于 连续 的 语言 值 标尺 上 ,并 且 每 个 评语 值 都 用 云 模 型 来 实现 。 构 成 一 
个 定性 评测 的 云 发 生 器 ,如 图 14-23 所 示 。 对 于 一 个 具体 的 系统 评估 任务 ,将 由 前 面 
步 又 所 求 得 的 0 值 输入 评测 云 发 生 器 中 ,可 能 存在 下 面 两 种 激活 情况 。 


BEN Bi 


001 02 03 04 05 06 07 


a oos 
0.8 09 1 


FA 14-23 云 发 生 器 


第 一 种 : 激活 某 个 评语 值 云 对 象 的 程度 远大 于 其 他 评语 值 ( 当 二 者 的 激活 程度 
的 差 值 的 绝对 值 大 于 某 个 给 定 的 阀 值 7) ,这 时 该 评语 值 即 可 作为 对 方案 的 评测 结果 
输出 。 

第 二 种 : 激活 了 两 个 评语 值 的 云 对 象 , 且 激 活 程 度 相差 不 是 很 大 ( 当 二 者 的 激活 
程度 的 差 值 的 绝对 值 小 于 某 个 给 定 的 阀 值 Y) ,这 时 运用 综合 云 的 原理 ,生成 一 个 新 
的 云 对 象 , 它 的 期 望 值 将 作为 评测 结果 (定量 结果 ) 输 出 ,而 此 期 望 值 对 应 的 定性 表 
述 可 由 专家 或 系统 用 户 另 外 给 出 。 
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14.4 其 他 性 能 评估 举例 


1441 基于 解析 法 的 雷达 与 红外 传感器 航 迹 关联 性 能 评估 


假设 雷达 提供 目标 的 距离 .方位 角 和 俯仰 角 信息 ,红外 传感器 提供 目标 的 方位 
角 和 俯仰 角 信 息 , 雷 达 和 红外 传感器 的 测量 误差 是 相互 独立 的 高 斯 白 噪 声 , 目 标的 
状态 向 量 为 
Tr (14-120) 
式 中 ,zo syo 和 zo 表示 目标 在 to 时刻 的 初始 位 置 ,,y 和 是 目标 速度 在 直角 坐标 系 
中 的 分 量 。 由 于 红外 传感器 仅 有 角度 测量 ,因而 为 了 得 到 目标 在 直角 坐标 系 中 的 状 
态 分 量 估计 ,红外 传感器 必须 按 一 定 的 方式 进行 最 佳 机 动 。 假 定 红外 传感器 通过 最 
佳 机 动 获得 了 目标 在 直角 坐标 系 中 的 状态 向 量 估计 
Y = Xaa — Xr (14-121) 
式 中 ,Xow 和 Xm 分 别 是 由 雷达 和 红外 传感器 得 到 的 目标 航 迹 状 态 估计 ,并 假定 它们 
是 统计 独立 的 和 服从 高 斯 分 布 的。 又 设 M ss 和 Mr 分 别 是 Xs 和 Xi 的 协 方差 阵 ， 
Ho 代表 雷达 和 红外 航 迹 关联 的 假设 , 则 在 不 考虑 互 协 方差 的 情况 下 ,雷达 和 红外 的 
航 迹 关联 决策 应 服从 下 面 的 不 等 式 条 件 
Ho: Y (Maser + Mr) Y <A (14-122) 
式 中 ,4 是 事先 确定 的 满足 给 定 要求 的 关联 决策 门限 , 当 对 传感器 关联 决策 性 能 进行 
分 析 时 ,可 以 用 雷达 和 红外 传感器 测量 的 Fisher 信息 矩阵 (FIM) 的 逆 取 代 协 协 方差 
阵 。 将 式 (14-122) 中 的 Ma 和 Mar 分 别 用 Jas( 雷 达 测 量 的 FIM) 和 Jm( 红 外 测量 的 
FIM) AY AR , BE 


q ŽY'WY <A (14-123) 
式 中 
W = (Joi + Jig (14-124) 
GUL p(g) 是 二 次 型 q BY EE HE PRB BC) FE q 的 特征 函数 , 则 有 
tt? 
pa) = fe im $ Cn) dy (14-125) 
1 l tgi : 一 1 
$o) aK”? [I — (1 — 2jpWK ) a (14-126) 
Me | 2 i | 
式 中 天 是 向 量 Y 的 协 方差 阵 , 即 
K = E[ (Y —a)(Y —a)"] (14-127) 


AH a Æ Y 的 均值 向 量 , 当 假 设 A 成 立时 ,a 二 0。 由 于 KEW ,并 注意 到 X 的 维 
数 为 6, 式 (14-126) 可 简化 为 


$(1) 一 a= 240 exp i) (14-128) 


上 式 中 
s=aK"a 
是 一 个 考虑 了 雷达 和 红外 航 迹 之 间 间 隔 的 标量 。 检 验 统计 量 9 满足 式 (14-124) 的 概 
率 为 
p(s)= fioo = aa $ Ddu) dg 

1f” 1 jy \e 4’ — 1 7 

On) oo aa gor”) =e dx (14-129) 
在 上 式 中 , 若 雷达 和 红外 航 迹 源 于 同一 个 目标 , 即 ae 王 0, 则 有 一 0, 此 时 由 上 式 确 定 
的 概率 即 是 雷达 和 红外 航 迹 正确 关联 概率 p, ,经 计算 


2 
| (1+ Ayo Jexo( 2) (14-130) 
当 a 天 0 时 ,一 般 来 说 ; 取 0, 此 时 可 确定 该 概率 即 为 错误 关联 概率 Pras o H 
Ps #0) =2[” : ( jy | (14-131) 
Pras = EAS 2rd- O — 2j Pa) jn 


利用 数值 计算 方法 , 即 可 用 分 析 得 到 雷达 和 红外 传感器 航 迹 的 正确 关联 概率 和 
错误 关联 概率 。 例 如 ,在 给 定 正确 关联 概率 pe 的 条 件 下 , 按 式 (14-131) 可 以 得 到 关 
联 决 策 门限 4(p.) ,将 4(p.) 再 代入 式 (14-132) 并 求解 数值 积分 就 可 得 到 错误 关联 概 
率 Pras ,利用 近似 计算 公式 ,可 以 近似 得 到 

0.5(1 一 VI 一 es)， t<m—2 
Pras = (14-132) 
0.50 + /I—e*), t<m—2 


式 中 
1 

225m t\s Ue i 
a 83 I5) Tam) 

A(p.) —b 

网 

6 十 3s 一 于 (6+ 2s)° 

c= eas O Gta? O Ura 


同样 ,在 给 定 错误 关联 概率 prss 的 条 件 下 , 按 式 (14-131) 可 近似 得 到 关联 决策 门限 
AC pras) 为 


9m 


A(pras) = b+ om p---e] (14-133) 
式 中 


ü J- 831n(4 pras (1 — pras) ) 
225m 


将 A(pras) 再 代入 式 (14-131) 即 可 得 到 正确 关联 概率 p.。 


OO studi sD 
这 样 , 就 用 解析 法 得 到 了 反映 雷达 和 红外 航 迹 关联 性 能 最 重要 的 两 个 指标 , 即 
正确 关联 概率 和 错误 关联 概率 ,直接 用 数值 计算 就 可 得 到 不 同 条 件 下 的 关联 性 能 数 
值 ,从 而 进行 定量 的 评估 。 


1442 基于 解析 法 的 航 迹 起 始 性 能 评估 


这 里 以 基于 规则 的 轨迹 起 始 呈 ' 富 为 例 进 行 讨论 。 基 于 规则 的 航 迹 起 始 算法 利 
用 两 个 简单 的 启发 式 规则 形成 临时 轨迹 。 

规则 1: 测量 或 者 估计 得 到 的 目标 速度 介 于 一 个 最 大 速度 ws 和 最 小 速度 wa 之 
间 , 式 中 Umax > Drain =O HIH N 次 连续 扫描 起 始 航 迹 时 ,速度 限制 条 件 表 示 为 

Umia < || ria — ri Il /te < Umax si = 1,231 N— 1 (14-134) 
NP r 是 第 i KAAR E ER AY 100 EE e ec, 是 测量 间隔 。 

规则 2: 测量 或 者 估计 得 到 的 目标 加 速度 的 绝对 值 小 于 一 个 最 大 值 dmax (imax 0) » 

即 
Il rn — ri) /te — Cri — rea) /ty | < amxtssi = 1,25", N—1 (14-135) 

航 迹 检测 概率 Po 能 够 很 好 地 描述 传感器 航 迹 起 始 的 性 能 ,其 定义 为 当前 时 刻 
检测 得 到 的 真实 航 迹 数 与 出 现 的 真实 目标 数 的 比值 。 

下 面 着 重 介 绍 利用 四 次 扫描 (或 ) 帧 测量 ( 即 N=4) 进 行 航 迹 起 始 时 的 检测 概率 
获得 方法 。 四 次 扫描 是 在 综合 考虑 航 迹 起 始 的 复杂 性 和 精确 度 等 因素 的 基础 上 广 
泛 使 用 的 一 种 起 始 扫描 数 ,本 节 所 用 到 的 分 析 方法 还 可 以 推广 应 用 于 N 次 扫描 的 航 

为 了 简化 分 析 ,这 里 假设 : 

(1) 目标 之 间 相 互 独立 ， 

(2) 目标 以 速度 v 进行 匀速 直线 运动 H Umia < || v |] Soman 

G) 传感器 对 目标 的 漏 检 概 率 为 零 ; 

(4) 各 目标 量 测 采样 间隔 均 为 4; 

(5) 传感器 在 工 轴 和 > 轴 的 量 测 噪声 服从 独立 同 分 布 的 零 均值 白 噪 声 分 布 , 即 


N(0,0"), 
不 失 一 般 性 ,假设 目标 从 坐标 原点 出 发 , 沿 x 轴 运 动 , 在 此 坐标 系 下 ,第 i 次 量 测 为 
a= (i— tv+t+é (14-136) 
a= Sh (14-137) 


式 中 & 9G 为 量 测 噪声 , 且 We II v || o 
在 该 假设 条 件 下 ,N 次 扫描 进行 航 迹 起 始 时 , 航 迹 检测 概率 po 表示 为 
Po = Po, Po, *** Poy (14-138) 
式 中 pp, 是 在 第 i 次 扫描 时 ,传感器 对 目标 航 迹 的 检测 概率 。 
在 第 二 次 扫描 时 ,测量 值 只 需 满足 规则 1。 将 不 等 式 (14-135) 两 边 平方 ,同时 除 
以 20° ,可 得 
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(CRE A )? <ie Cra — 1)? | Gey)? < Pato” (14-139) 


2 > J 20? 20? 
式 中 
(zs — 41) € N[p,1] 
J26 
(yz — I) 
== E Nip 
Ji [4,1] 
L= vt,//2o 
设 
(a, — 21)? 
a= aa (14-140) 
服从 自由 度 为 2 的 X 分 布 , 则 p, 的 概率 密度 函数 (PDF) 为 
ot 5 2 
a le) = [er + e, z>0 (14-141) 
F eo” e il 
p = Sea z (14-142) 
服从 X 分 布 , 令 式 (14-142) 中 j=0, 得 到 pp 的 概率 密度 函数 。 
因为 和 ,和 相互 独立 ,所 以 p。 和 p 联合 概率 密度 函数 可 以 表示 为 
fg 2I) = fa fa O) (14-143) 
设 
A? = (mints)? /20 (14-144) 
B? = (Umaxt,)? /207 (14-145) 
则 得 
bo, = P{A® < p +p < BY 
= q fo C2) fr ydrdy 
A?<rty<B? 
A B- 
= F fa def, fn dy (14-146) 
上 式 可 进一步 化 简 为 
Po, E [e B? = z }- ert( Ae = z lee a eito? }dz 
i? Be 2 | tee?) | Atd? y £ 
+ fier, | 3 je Cw" 全 十 eecto /2 dz (14-147) 
其 中 erf 是 误差 函数 。 


在 第 三 次 扫描 时 ,测量 值 必须 同时 满足 规则 1 和 规则 2, 即 


EE Fanti’ ] dy = EN ET Fonnt] (14-148) 
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dy = [Cai — 9)? + Oy: -yT 
为 第 i 次 扫描 量 测 与 第 j 次 扫描 量 测 之 间 的 距离 。 由 于 dis 是 一 个 随机 变量 ,可 以 将 
量 测 的 均 方 根 代入 表达 式 得 到 最 简 形 式 "9 , 即 
di, = V20 (Elp) +E) ) 207 (yn? + 2) d (14-149) 


设 
A (zs a A 二 (ys a y 
C = max[ vmint, sd — Amaxt? /2] V20 
D = min[umst: sd + amxt?/2] V20 
则 
cazs/2o2 一 os 十 六 (14-150) 


bo, ™ prob(C? < ps + 93 < D’) 


g.. D-r DP D-r 
= | fo CINA (y)dy +| Ía daf fn (dy 
e < 
AA A 
‘D* 
nc 


在 计算 pp, 时 ,目标 的 速度 和 加 速度 估计 值 通过 第 二 次 和 第 三 次 的 扫描 量 测 得 到 , 同 
理 可 以 计算 po, 。 如 果 第 一 次 扫描 的 量 测 噪声 对 第 四 次 扫描 状态 估计 的 影响 可 以 忽 
略 , 则 po, = Pp, ,因而 ,基于 规则 方法 利用 四 次 扫描 进行 航 迹 起 始 时 的 航 迹 检测 概率 
pp 可 以 忽略 到 用 式 (14-139) 求 出 。 


1443 基于 Mote Caio 仿真 的 雷达 组 网 高 度 估计 性 能 评估 


如 图 14-24 所 示 , 设 ri 和 分别 是 目标 到 达 雷 达 1 和 雷达 2 的 距离 ,% 是 目标 
相对 于 雷达 1 的 方位 角 ,% 二 一 (0 十 目标 
02). FA PAL 14-24 可 以 得 到 


sinz sinh; 
s— t 
sin(0 + 0,) 
(14-152) Oi a 
于 是 ,可 以 得 到 求解 目标 高 度 估计 的 两 “再 达 1 ¢ 雷达 2 


个 公式 为 图 14-24 ”2D 组 网 雷达 测 高 示意 图 


d sin’ Ono 


a 7 f 
h Tml Sin? (Oy, + Ono) Fi Cm » On +m) (14-153) 
All 
= d? sin’b, 
2 ml = 
ha = |e FG + Gg) T fr Om On) (14-154) 


式 中 ,rm 和 rm 分别 是 ry A re 的 测量 信息 值 ,9% 和 0, 分别 是 9 和 0 的 测量 值 。 可 
见 , 在 式 (14-154) 中 ,没有 利用 雷达 2 的 距离 信息 ,而 在 式 (14-155) 中 ,没有 利用 雷达 
1 的 距离 信息 。 

由 于 存在 测量 误差 ,因此 , 按 式 (14-154) 和 式 (14-155) 计 算 目 标高 度 估计 值 时 ， 
一 般 情况 下 ,所 得 的 结果 也 具有 随机 性 。 在 假定 两 部 雷达 的 测 距 和 测 角 误差 是 独 
立 、 零 均值 高 斯 分 布 的 情况 下 ,利用 线性 化 技术 ,可 得 按 式 (14-154) 和 式 (14-155) 估 
计 目 标高 度 时 的 误差 方差 分 别 为 


af, afi)? afi)? 
ai CE) or, + (4) o, + CE) 6, (14-155) 
和 
af,\* afr) Of, \* 
a (34) or, (2) os, (#) o, (14-156) 
式 中 
afi — Ti 
ar h 
afi _ d® sin?hcos(0, + A) 
30; h sin? (0, + 62) 
If, _ —d’sind, sind, 
902 h sin’ (0, + 0,) 
Ifa ra 
ðr h 
a fo — d’ sinb: sin); 


50 h sin? O, +0) 


If, dl sinzbcos(g +) 
902 h sin? (0; + 42) 


由 于 在 式 (14-154) 和 式 (14-155), 有 部 分 测量 是 相同 的 , 故 按 式 (14-154) 和 
式 (14-155) 得 到 的 高 度 估计 是 相关 的 ,其 互 协 方差 
If: \(9f2) 2 If: \ (If 
g (GE a + G Ga ae 
由 于 式 (14-154) 和 式 (14-155) 中 都 没有 完全 利用 两 个 2D 雷达 的 测量 信息 , 因 
此 ,可 通过 对 式 (14-154) 和 式 (14-155) 得 到 的 高 度 估计 进行 融合 ,得 到 最 小 均 方 误 差 
估计 为 
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~ 2 _ A 
a h, 2h (14-158) 


式 中 
o = h +6 — 20, 
对 应 式 (14-159) 的 估计 方差 为 


K 2 es = = 2 i a. 
o = E[(h—h)?] | +4 am) } gios — O12 _(1 4-159) 
E 


ok E oi +03 — 2a 
式 (14-159) 就 是 在 MMSE 准则 下 得 到 的 对 两 个 高 度 估计 进行 融合 的 最 优 估 计 。 
4 a 


1. 简 述 多 源 信息 融合 系统 性 能 评估 方法 中 ,Monte Carlo 仿真 法 、 解 析 法 、 半 实 
物 仿真 评估 法 主要 范围 ,并 比较 三 种 方法 的 优 缺 点 。 

2. 查阅 国内 外 相关 文献 ,总结 虚 警 的 可 能 来 源 有 哪些 ? 

3. 如 果 雷 达 的 角度 误差 的 标准 差 为 cv ,当前 估计 范围 为 pv ,那么 雷达 量 测 范 围 
的 协 方差 是 多 少 ? 它 的 意义 是 什么 ? 

4. 用 于 构建 基于 模糊 逻辑 的 系统 的 领域 专家 的 知识 和 经 验 是 什么 ? 

5. 对 于 传感器 而 言 ,目标 方面 的 变化 可 能 会 导致 传感器 反射 的 焦点 中 心 位 置 从 
一 个 点 转 到 另 一 个 点 ,这 一 变动 会 引起 带 有 噪声 的 角度 测量 。 这 种 形式 的 噪声 被 称 
作 角 度 噪声 ,角度 波动 或 者 是 跳动 噪声 。 对 此 类 噪声 的 概率 密度 函数 进行 分 析 , 发 
现 它 是 一 种 非 高 斯 分 布 ,但 可 以 将 其 看 作 是 具有 中 等 协 方差 的 高 斯 噪声 和 有 和 较 大 协 
方差 的 拉 普 拉 斯 噪声 ,其 表现 形式 如 下 

Putin (w) = (1 —e)poe(w) epr(w) 

式 中 ,e 是 波动 概率 ,下 标 G 和 L 分 别 代表 高 斯 分 布 和 拉 普 拉 斯 分 布 。 这 些 零 均值 的 
噪声 的 概率 密度 函数 分 别 如 下 


pio) =a n 


at 1 
V2Zroc 

式 中 ,08 是 高 斯 噪声 的 协 方差 ,7 与 拉 普 拉 斯 协 方差 ci 相关 ,如 2 二 02。 

利用 卡尔 曼 滤 波 算法 和 基于 模糊 逻辑 的 卡尔 曼 滤波 算法 进行 目标 跟踪 估计 ,请 
问 : 波动 噪声 模型 如 何 建立 ? 

6. 为 什么 基于 模糊 逻辑 的 卡尔 曼 滤 波 一 般 很 难 满足 滤波 器 一 致 性 检验 ? 

T. 简 述 基于 统计 的 各 种 融合 效果 评价 标准 以 及 局 限 性 。 

8. 多 输入 多 输出 图 像 融 合 技术 主要 采用 的 性 能 评价 方法 有 哪些 ? 它们 的 主要 
应 用 范围 是 什么 ? 

9. 通过 仿真 验证 非 线性 信息 焙 与 各 变量 间 相 关 性 的 关系 。 
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15.1 信息 融合 中 的 传感器 管理 


多 传感器 的 引入 带 来 了 多 源 数据 ,这 就 需要 对 多 源 数 据 进行 协调 优 
化 ,协调 优化 的 方法 就 是 信息 融合 。 在 多 源 信息 融合 系统 中 ,如 何在 传 感 
器 资源 有 限 情 况 下 合理 有 效 地 利用 传感器 资源 以 满足 系统 最 优 性 能 的 要 
求 , 以 及 如 何 对 传感器 资源 进行 协调 分 配 以 使 系统 取得 整体 性 能 最 优 , 日 
益 成 为 信息 融合 中 需要 迫切 解决 的 问题 。 为 此 ,传感器 管理 技术 及 系统 ， 
不 仅 大 大 提高 信息 融合 系统 的 精度 ,而 且 提 高 了 系统 整体 效能 ,成 为 获得 
最 佳作 战 效果 的 关键 。 

传感器 管理 可 以 理解 为 多 源 信息 融合 中 的 反馈 控制 ,如 图 15-1 所 示 。 


PLAT 传感器 H 数据 融合 -~| 态势 估计 上 | 威胁 估计 | 一 


图 15-1 传感器 管理 作为 反馈 控制 的 信息 融合 系统 


在 图 中 ,传感器 子 系统 的 功能 相当 于 整个 数据 融合 系统 闭环 控制 模式 
的 探测 装置 ; 数据 融合 子 系统 的 功能 是 对 传感器 子 系统 探测 的 作战 环境 
的 信息 进行 融合 处 理 以 获得 状态 估计 和 目标 属性 ; 决策 支持 子 系统 接收 
一 级 融合 处 理 的 结果 ,以 进行 二 ,三 级 态势 和 威胁 分 析 ; 传感器 管理 子 系 
统 对 形成 数据 融合 系统 的 闭环 控制 模式 起 着 不 可 替代 的 反馈 调节 作用 。 

在 信息 融合 早期 发 展 阶段 ,多 传感器 管理 属于 信息 融合 的 一 个 子 模 
块 , 仅 服 务 于 信息 融合 系统 ,其 在 系统 中 属于 “从 属 关系 ”地 位 。 之 后 ,多 传 
感 器 管理 的 作用 逐渐 加 强 , 其 地 位 也 发 生 了 明显 的 改变 ,传感器 管理 逐渐 
形成 为 一 个 相对 独立 的 功能 模块 ,系统 对 传感器 资源 的 优化 调度 越 来 越 重 
视 ,追求 使 每 个 传感器 都 能 够 得 到 最 充分 合理 的 应 用 ,并 努力 实现 整个 传 
感 器 系统 的 总 体 性 能 最 优 。 但 传感器 管理 依然 被 当 作 为 信息 融合 的 一 个 
组 成 部 分 ; 而 且 , 多 传感器 管理 的 功能 还 主要 是 对 多 传感器 资源 的 分 配 及 
反馈 控制 。 


PE naaa 多 源 信 息 融 合理 论 及 应 用 
信息 融合 发 展 到 今天 ,已 形成 多 层次 多 类 型 的 融合 特点 。 传 感 器 管理 的 功能 也 
迅速 膨胀 ,Ng 中 将 传感器 管理 的 功能 分 为 两 大 类 : 控制 与 提示 ,认为 信息 融合 与 传 
感 器 管理 之 间 属 于 需求 与 反馈 的 关系 ; Benameur 认为 传感器 的 主要 作用 是 实现 系 
统 的 自 适应 信息 融合 中 。 从 近 些 年 的 最 新 研究 可 以 看 出 ,多 传感器 管理 已 不 仅仅 是 
对 信息 融合 起 协调 控制 作用 ,同时 对 系统 起 着 自 组 织 优化 作用 。 多 传感器 管理 作为 
一 个 独立 存在 的 系统 已 经 是 呼之欲出 , 它 与 信息 融合 密切 配合 ,在 多 个 节点 和 多 个 
层次 上 共同 作用 ,这 种 综合 化 信息 融合 与 传感器 管理 是 目前 发 展 趋势 最 强烈 的 一 种 
方式 ,如 图 15-2 所 示 。 
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图 15-2 综合 化 信息 融合 与 传感器 管理 框架 


从 图 15-2 可 以 看 出 ,多 传感器 管理 与 信息 融合 之 间 既 相互 联系 又 相互 独立 ,两 
者 一 般 情 况 下 是 相辅相成 ,但 多 传感器 管理 已 经 能 够 作为 一 个 独立 的 系统 存在 ,不 
需要 必须 依附 于 信息 融合 。 可 以 说 ,多 传感器 管理 与 信息 融合 已 经 由 "从 属 关系 ” 转 
变 为 "平等 伙伴 合作 关系 ”。 


15.2 传感器 管理 概述 


1521 传感器 管理 概念 


传感器 管理 通常 是 指 利用 多 个 传感器 收集 关于 目标 与 环境 的 信息 ,以 任务 为 导 
向 ,在 一 定 的 约束 条 件 下 ,合理 选择 参与 执行 任务 的 传感器 ,通过 使 传感器 信息 在 网 


络 中 实现 共享 ,恰当 分 配 或 驱动 多 传感器 协同 完成 相应 的 任务 ,以 使 一 定 的 任务 性 
能 最 优 。 

目前 ,传感器 管理 大 致 可 以 分 为 单传 感 器 管理 . 单 平台 多 传感器 管理 .多 平台 多 
传感器 管理 等 三 类 。 

单传 感 器 管理 属于 传感器 管理 的 一 种 特例 ,主要 是 针对 具有 多 个 工作 模式 或 者 
工作 参数 可 控 的 传感器 ,例如 允许 快速 改变 模式 和 指向 的 相 控 阵 雷 达 , 以便 根据 任 
务 的 需要 ,有 效 地 调整 工作 模式 或 参数 ,优化 任务 性 能 指标 。 

单 平 台 多 传感器 管理 又 称 为 平台 级 管理 ,主要 是 针对 单一 平台 上 (天 基 、 空 基 、 
地 基 , 海 基 等 ) 的 多 传感器 系统 。 

多 平台 多 传感器 管理 主要 是 针对 在 地 理 空间 上 分 布 的 多 传感器 或 传感器 平台 
组 成 的 网 络 , 也 称 为 网 络 级 管理 。 网 络 级 管理 与 平台 级 管理 的 差异 主要 体现 在 前 者 
需要 考虑 通信 带宽 以 及 通信 延迟 ,故障 等 网 络 特性 的 影响 。 

传感器 管理 的 作用 主要 体现 在 : 

(1) 使 整个 多 传感器 信息 融合 系统 成 为 闭环 系统 ,从 而 可 根据 任务 需要 及 目标 
与 环境 的 变化 ,实时 调整 传感器 的 工作 任务 及 状态 ,充分 发 挥 多 个 传感器 的 协同 优 
势 ,更 好 地 完成 对 目标 及 环境 的 感知 任务 。 

(2) 通过 控制 传感器 的 工作 参数 (如 开关 状态 .工作 频率 等 ), 避 开 或 降低 敌 方 电 
子 干扰 或 反 辐 射 导 弹 的 威胁 ,改善 性 能 ,提高 自身 生存 能 力 , 从 而 在 战场 中 处 于 有 利 
地 位 。 

(3) 减轻 操作 员 的 日 常 操作 负担 ,从 而 提高 工作 效率 。 


22 传感器 管理 的 内 容 


传感器 管理 通常 包括 以 下 内 容 。 
1 开关 状态 管理 


主动 传感器 在 发 射 能 量 时 会 暴露 自己 ,进而 受到 攻击 ,为 了 隐藏 或 保护 自己 ,有 
必要 控制 主动 传感器 的 开关 状态 ,降低 传感器 的 辐射 次 数 , 在 满足 基本 任务 的 前 提 
下 , 尽 可 能 使 主动 传感器 处 于 静默 状态 。 对 于 能 量 受 限 的 传感器 ,控制 传感器 的 开 
关 状 态 还 能 够 延长 传感器 的 工作 时 间或 寿命 。 


2 工作 模式 管理 


一 些 传感器 具有 不 同 的 工作 模式 ,选择 不 同 的 工作 模式 可 以 完成 不 同 的 任务 ， 
根据 任务 需求 可 以 灵活 地 选择 传感器 的 工作 模式 。 如 对 于 相 控 阵 雷达 ,可 以 选择 边 
扫描 边 跟踪 CTWS) 工 作 方式 或 扫描 加 跟踪 (TAS) 等 工作 方式 。 


3 工作 参数 控制 


一 些 传感器 的 工作 参数 可 以 控制 ,这 些 工作 参数 会 对 传感器 的 任务 执行 产生 重 
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要 影响 。 如 对 于 雷达 而 言 ,主要 的 工作 参数 有 工作 载 频 ,发射 功率 、 波 束 指 向 、 波 束 
重复 频率 等 ,通过 控制 这 些 工作 参数 ,可 以 优化 雷达 对 目标 检测 .跟踪 的 性 能 。 


4 时 间 管 理 


在 多 传感器 系统 中 ,对 于 不 同 的 任务 或 观测 对 象 ,在 某 一 时 刻 ,可 能 只 需要 一 部 
分 传感器 工作 ,因此 需要 在 时 间 序 列 上 规划 各 个 传感器 的 任务 。 此 外 ,在 某 些 (个 ) 
传感器 必须 与 其 他 传感器 或 目标 环境 中 的 某 种 事件 在 时 间 上 保持 同步 或 某 种 关系 
时 (如 运动 目标 检测 . 航 迹 丢失 、 对 抗 活动 ) ,要 求 对 传感器 的 操作 进行 时 间 管 理 。 


5 空间 管理 


空间 管理 的 主要 任务 是 确定 各 个 传感器 的 空间 指向 ,以 较 好 地 完成 对 多 目标 的 
检测 和 跟踪 任务 。 此 外 ,大 部 分 传感器 不 是 全 向 工作 的 ,这 就 要 求 多 传感器 的 空间 
指向 能 够 确保 对 整个 空域 的 覆盖 和 任务 执行 的 连续 性 ,如 传感器 对 目标 的 指示 与 交 
接 , 同 时 需要 时 间 及 空间 管理 。 


6 传感器 预测 


为 了 产生 传感器 的 可 选任 务 方案 ,必须 事先 确定 传感器 的 能 力 , 这 些 能 力 包括 
传感器 的 可 用 性 ( 即 是 否 失效 或 仅 对 某 些 目标 可 用 ) 和 监测 能 力 (由 传感器 的 性 能 决 
定 , 如 传感器 的 探测 范围 .探测 精度 等 )。 传 感 器 预测 的 作用 是 根据 传感器 的 能 力 确 
定 传感器 对 各 个 目标 的 有 效 性 。 


7. 传感器 任务 协同 


传感器 网 络 中 的 多 个 传感器 通常 具有 不 同 的 感知 能 力 , 能 够 获得 不 同 的 感知 信 
息 ,通过 在 传感器 之 间 实 现 信息 共享 ,在 此 基础 上 协同 分 配 各 个 传感器 的 任务 ,以 任 
务 驱动 传感器 的 动作 ,使 多 传感器 协作 完成 对 战场 的 感知 任务 。 


8 传感器 配置 


传感器 配置 通过 优化 传感器 的 空间 配置 结构 ( 布 站 ) ,充分 发 挥 每 个 传感器 的 作 
用 ,使 系统 的 整体 性 能 得 到 优化 。 军 事 系 统 中 典型 的 有 雷达 组 网 ,网 内 一 般 选 用 不 
同体 制 . 不 同 程式 \ 不 同 频 段 和 不 同 极 化 的 雷达 ,可 以 按 提 高 覆盖 空域 互补 能 力 、 抗 
干扰 和 抗 摧毁 能 力 或 效 费 比 最 大 准则 优化 配置 。 
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传感器 种 类 繁多 ,例如 按照 传感器 检测 信号 的 类 型 可 以 大 致 分 为 电磁 传感器 、 
声 传感器 .光电 传感器 、 热 传感器 、 震 动 传感器 .复合 传感器 等 。 常 用 的 传感器 对 应 
的 传感器 类 型 如 图 15-3 所 示 ,不 同 的 传感器 有 着 不 同 的 可 管理 参数 和 模式 。 


传感器 | | | 光电 传感器 | 二 ~| 激光 器 | 


复合 传感器 MEMS 系 统 
图 15-3 常用 传感器 分 类 
1 雷达 


军用 雷达 的 种 类 有 很 多 种 ,下 面 简要 介绍 几 种 典型 的 军用 雷达 。 

(1) 动 目 标 显示 雷达 (MTI) 

动 目标 显示 雷达 所 采用 的 关键 技术 是 动 目标 显示 技术 , 即 所 谓 的 MTI 技术 。 它 
是 利用 固定 目标 与 雷达 站 没有 相对 运动 ,而 运动 目标 与 雷达 站 有 相对 运动 的 机 理 来 
发 现 运 动 目标 的 。 动 目标 显示 雷达 给 出 的 测量 参数 主要 是 目标 离 雷达 站 的 距离 和 
目标 的 方位 。 

(2) 脉冲 多 普 勒 雷达 (PD) 

脉冲 多 普 勒 雷达 是 一 种 利用 多 普 勒 效应 检测 运动 目标 的 脉冲 雷达 ,同时 具有 脉 
冲 雷达 的 距离 分 辩 率 和 连续 波 雷 达 的 速度 分 辨 率 。 脉 冲 多 普 勒 雷达 可 以 采用 低 、 
中 、 高 三 种 脉冲 重复 频率 (PRF) 的 工作 模式 : 高 PRF, 无 速度 模糊 ,有 距离 模糊 ; 中 
PRF, 有 速度 模糊 ,也 有 距离 模糊 ; 低 PRE ,有 速度 模糊 .无 距离 模糊 。 

(3) 相 控 阵 雷 达 (PAR) 

相 控 阵 雷达 是 一 种 以 电子 扫描 代替 机 械 扫描 从 而 完成 多 种 功能 的 目标 探测 与 
定位 设备 ,其 天 线 由 许多 天 线 单元 排 成 的 阵列 或 数组 组 成 . 它 利 用 电子 计算 机 按 一 
定 的 程序 来 控制 天 线 阵 的 移 相 器 ,从 而 改变 阵 面 上 的 相位 分 布 ,促使 波束 在 空间 按 
一 定 的 规则 扫描 。 相 控 阵 雷达 具有 可 靠 性 高 .扫描 速度 快 . 功 能 多 、 探 测 距 离 远 、 被 
截获 概率 低 等 优点 。 

(4) 连续 波 雷 达 (CW) 

连续 波 雷达 是 以 多 普 勒 效应 为 原理 来 检测 运动 目标 的 雷达 体制 。 连 续 波 雷达 
属于 测速 雷达 范畴 , 即 雷 达 所 发 射 的 连续 波 遇 到 运动 目标 之 后 ,反射 信号 在 原来 的 
频率 上 附加 了 一 个 多 普 勒 频率 ,在 接收 机 经 过 差 拍 及 其 他 信号 处 理 , 检 测 出 多 普 勒 
信号 ,以 确认 运动 目标 的 存在 。 
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(5) 合成 孔径 雷达 (SAR) 

合成 孔径 技术 的 基本 思想 是 用 一 个 小 天 线 沿 一 直线 方向 不 断 移动 ,在 移动 中 的 
每 个 位 置 上 发 射 一 个 信号 ,天 线 接收 相应 发 射 位 置 的 回 波 信号 并 存储 下 来 ,存储 时 
必须 同时 保存 接收 信号 的 振幅 和 相位 。 当 天 线 移动 一 段 距离 L 后 ,存储 的 信号 与 长 
EH L 的 天 线 阵列 诸 单元 所 接收 的 信号 非常 相似 ,对 记录 的 信号 进行 光学 相关 处 理 
得 到 地 面 的 实际 图 像 。 合 成 孔径 雷达 是 一 种 新 型 高 分 辨 率 成 像 雷达 ,利用 发 射 的 线 
性 调频 脉冲 压缩 信号 来 获取 距离 上 的 高 分 辩 率 ,利用 接收 脉冲 之 间 的 多 普 勒 信息 获 
得 方位 上 的 高 分 辨 率 。 

(6) 天 波 超 视 距 雷 达 (OTHR) 

天 波 超 视 距 雷达 工作 在 短波 波段 , 它 利 用 电磁 波 在 电离 层 与 地 面 之 间 的 反射 
或 电磁 波 沿 地 球 表面 的 绕 射 作用 传输 高 频 能 量 , 从 而 探测 到 常规 雷达 无 法 探测 到 
的 地 平 线 以 下 的 超 远 距离 空中 和 海上 运动 目标 ,其 作用 距离 不 受 地 球 曲 率 限制 。 
超 视 距 雷 达 的 特点 是 作用 距离 远 , 覆 盖 面 积 大 ,具有 突出 的 反 隐 身 及 抗 低 空 突 防 
能 力 。 

雷达 通过 发 射电 磁 波 并 接收 回 波 来 获取 目标 的 有 关 信 息 , 可 控制 的 工作 参数 主 
要 有 开关 状态 、 信 号 载 频 、 信 号 带宽 ,波束 宽度 、 波 束 驻 留 目 标 时间 、 波 束 重复 频率 
(采样 间隔 ) ,波束 指向 ,检测 门限 ,峰值 发 射 功率 等 。 

对 于 脉冲 信号 雷达 来 说 ,除了 一 般 雷达 可 控制 的 参数 外 ,还 可 以 控制 雷达 的 脉 
冲 宽度 、 脉 冲 重 复 频率 等 工作 参数 。 对 于 采用 脉冲 压缩 机 制 的 雷达 ,通过 提高 脉冲 
压缩 比 可 以 提高 雷达 的 距离 分 辩 率 。 

雷达 工作 模式 的 管理 与 雷达 的 战术 任务 相关 。 以 电子 扫描 雷达 为 例 , 电 子 扫描 
雷达 具有 搜索 .跟踪 等 基本 工作 模式 , 且 一 般 都 能 够 对 跟踪 和 搜索 等 基本 工作 模式 
采取 合适 的 管理 方式 ,如 边 扫 描 边 跟 踪 方 式 (TWS) 和 扫描 加 跟踪 方式 (TAS) 等 ,从 
而 同时 完成 对 多 个 目标 的 搜索 和 跟踪 任务 。 除 了 搜索 和 跟踪 外 ,雷达 还 具有 电子 对 
Ht 武器 评估 等 工作 模式 。 


2 电子 支持 测量 (ESM) 


ESM 是 一 种 多 功能 被 动 式 电子 战 系统 ,用 来 辅助 雷达 和 IFF 进行 目标 定位 和 识 
别 。ESM 可 提供 目标 的 角度 信息 ,更 重要 的 是 可 提供 无 线 电 辐射 特性 信息 ,该 信息 
有 助 于 对 目标 类 型 进行 估计 。 通 常 ,ESM 系统 能 覆盖 通信 数据 链 和 雷达 的 频段 ,并 
且 能 够 探测 到 雷达 所 不 能 及 的 范围 内 的 信号 。ESM 的 缺点 是 它 提 供 的 角度 测量 值 
精度 较 差 。ESM 可 通过 截获 雷达 发 射 的 脉冲 信号 来 识别 雷达 特性 ,包括 射频 .脉冲 
宽度 ,脉冲 重复 频率 、 极 化 方式 ` 扫 描 周期 等 。 

电子 支持 测量 的 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 .接收 频 率 指向 . 驻 留 目标 时 间 、 采 
样 间隔 等 。 


3 敌我 识别 器 (FP 
IFF 主要 提供 目标 的 敌我 信息 , 它 通过 向 进入 监视 区 域 的 目标 发 射 询问 信号 并 


分 析 目 标的 反应 来 识别 目标 的 敌我 属性 。 它 能 以 极 高 的 置信 和 度 识别 我 方 飞机 ,是 防 
止 误伤 友 机 的 主要 手段 。 

敌我 识别 器 的 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 、 应 答 频 率 等 。 为 了 能 够 获得 友 机 的 
身份 , 且 避 免 被 敌 方 探测 并 实施 欺骗 ,敌我 识别 器 的 应 答 频 率 需 要 在 一 定 频段 范围 
内 进行 捷 变 。 


4 声呐 (Sonan 


声呐 是 利用 水 声 传播 特性 对 水 中 目标 进行 传 感 探测 的 技术 设备 ,用 于 搜索 ` 测 
定 、 识 别 和 跟踪 潜艇 和 其 他 水 中 目标 。 声 呐 的 工作 原理 采用 了 回声 探测 法 : 用 送 
入 水 中 的 声 脉 冲 探测 目标 , 声 脉 冲 磁 到 目标 就 反射 回来 ,返回 声 源 ( 有 所 减弱 ) 后 
被 记录 下 来 。 通 过 测定 脉冲 的 往返 时 间 , 并 且 知 道 超声 在 水 中 的 传播 速度 ,就 可 
以 很 精确 地 测定 出 目标 的 距离 。 声 呐 按 其 工作 方式 可 分 为 被 动 式 声呐 和 主动 式 
声呐 。 

被 动 声呐 的 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 、 指 向 、 驻 留 目 标 时 间 、 采 样 间隔 等 。 主 
动 声呐 的 工作 机 理 与 雷达 类 似 , 其 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 ,水 下 扫描 方向 .孔径 
宽度 . 驻 留 目标 时 间 .采样 间隔 、 检 测 门限 .峰值 发 射 功率 等 。 


5 OCD 图 像 传感器 


CCD 电荷 而 合 器 件 的 基本 结构 是 一 种 密 排 的 MOS 电容 器 ,能 够 存储 由 入 射 光 
在 CCD 像 敏 单元 激发 出 的 光 信息 电荷 ,并 能 在 适当 相 序 的 时 钟 脉冲 驱动 下 ,把 存储 
的 电荷 以 电荷 包 的 形式 定向 传输 转移 ,实现 自 扫描 ,完成 从 光 信 号 到 电信 号 的 转换 ， 
这 种 电信 号 可 以 复原 成 物体 的 可 见 光 像 。CCD 图 像 传感器 具有 体积 小 .重量 轻 、 功 
耗 小 、 启 动 快 .寿命 长 .光谱 相应 范围 宽 、 灵 敏 度 高 等 特点 。 

CCD 图 像 传感器 的 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 、 空 间 指 向 、 焦 距 大 小 等 ,空间 指 
向 ( 即 观测 视角 ) 不 同 , 获 得 的 图 像 信息 也 不 同 ; 焦距 大 小 不 同 , 能 够 获得 不 同 观 察 视 
场 范围 内 的 图 像 。 


6 激光 传感器 (asen 


激光 是 利用 受 激 辐射 效应 形成 的 强大 的 、 方 向 集中 的 、 单 色 性 好 的 新 型 光源 , 它 
具有 亮度 高 . 单 色 性 (时 间 相 干 性 ) 好 ,方向 性 (空间 相干 性 ) 强 等 特点 。 激 光 技 术 在 
军事 上 得 到 了 广泛 的 应 用 ,大 大 提高 了 目标 探测 与 识别 能 力 , 提 高 了 全 天 候 作战 能 
力 , 目 前 主要 有 激光 制导 、 激 光 测 距 、 激 光 指 向 、 激 光 通 信 、 激 光 雷 达 、 激 光 陀 螺 、 激 光 
武器 等 。 

激光 的 可 控制 参数 与 具体 的 激光 器 种 类 有 关 , 以 激光 雷达 为 例 , 其 工作 机 理 类 
似 于 微波 雷达 ,可 控制 参数 主要 有 开关 状态 、 波 束 宽度 、 波 束 重复 频率 、 波 束 指向 、 驻 
留 目 标 时 间 、 波 束 指向 、 脉 冲 重 复 频 率 、 脉 冲 宽 度 、 检 测 门限 、 峰 值 发 射 功 率 等 。 
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7. 红外 传感器 (R 


IR 传感器 工作 时 不 发 射电 磁 波 ,而 是 接受 目标 自身 产生 或 反射 其 他 能 源 的 热 辐 
射 , 得 到 量 测 信号 。 目 前 军事 MTT 系统 中 广泛 使 用 的 有 前 视 红外 成 像 传 感 器 
(FLIR) 和 红外 搜索 跟踪 传感器 (IRST) ,主要 提供 目标 角度 数据 和 红外 辐射 特性 信 
息 。FLIR 作用 距离 较 近 ,但 可 以 得 到 目标 的 图 像 ; IRST 将 目标 作为 点 进行 探测 跟 
踪 , 作 用 距离 较 远 。 与 雷达 系统 相 比 ,IR 具有 隐蔽 性 好 , 抗 干扰 能 力 强 等 优点 ,可 以 
得 到 高 精度 的 目标 方位 及 俯仰 角 量 测 ,缺点 是 在 恶劣 环境 下 远 距 离 性 能 差 ,不 能 提 
供 有 用 的 距离 信息 。 

红外 传感器 属于 被 动 传感器 ,其 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 .孔径 宽度 .空间 指 
向 , 驻 留 目 标 时 间 、 采 样 间隔 等 。 


8 拾 震 器 


拾 震 器 是 一 种 震动 传感器 ,通过 捕 提 人 员 或 车 辆 活动 而 造成 的 地 面 震动 信号 来 
探测 目标 。 战 场 使 用 时 ,可 采用 人 工 、 火 炮 发 送 和 飞机 空投 等 方式 设置 在 地 表层 , 当 
人 员 或 车 辆 经 过 附近 时 ,传感器 便 将 目标 引起 的 地 面 震 动 信和 号 转化 为 电信 号 ,经 放 
大 处 理 后 发 给 监控 中 心 ,进而 进行 实时 的 战场 监测 。 

拾 震 器 一 般 是 固定 在 地 面 上 的 ,可 控制 的 参数 主要 有 开关 状态 .采样 间隔 等 ,这 
主要 取决 于 传感器 管理 对 各 个 传感器 的 任务 分 配 ; 对 于 扫描 方向 可 变 的 微型 拾 震 
器 ,还 可 以 通过 改变 其 空间 指向 ,以 获取 不 同 的 观测 视角 。 


9 MEMS 系 统 


微 电 子 技术 的 巨大 成 功 在 许多 领域 引发 了 一 场 微 小 型 化 革命 ,利用 精细 加 工 手 
段 加 工 出 来 的 微米 /纳米 级 结构 在 小 型 机 械 制 造 领 域 开 始 了 一 场 新 的 革命 ,导致 了 
微机 电 系 统 (MEMS) 的 诞生 。MEMS 将 电子 系统 和 外 部 世界 有 机 地 联系 起 来 , 它 不 
仅 可 以 感受 运动 . 光 、 声 , 热 . 磁 等 自然 界 信 号 ,并 将 这 些 信 号 转换 成 电子 系统 可 以 认 
识 的 电信 号 ,而 且 还 可 以 通过 电子 系统 控制 这 些 信号 ,进而 发 出 指令 ,控制 执行 部 件 
完成 所 需要 的 操作 。 从 广义 上 讲 , MEMS 是 指 集 微型 传感器 、 微 型 执行 器 以 及 信号 
处 理 和 控制 电路 ,接口 电路 、 通 信和 电源 于 一 体 的 完整 微型 机 电 系 统 ( 如 图 15-4 所 
示 )。MEMS 具有 微型 化 、 多 样 化 、 微 电子 化 等 特点 。 

MEMS 主要 包括 微型 传感器 .执行 器 和 相应 的 处 理 电路 三 部 分 。 传 感 器 可 以 把 
能 量 从 一 种 形式 转化 为 另 一 种 形式 ,从 而 将 现实 世界 的 信号 (如 热 . 运 动 等 信号 ) 转 
化 为 系统 可 以 处 理 的 信号 (如 电信 号 ) ,图 中 的 “其 他 ”模块 包括 震动 信号 等 。 执 行 器 
根据 信号 处 理 电路 发 出 的 指令 完成 人 们 所 需要 的 操作 。 信 号 处 理 器 则 可 以 对 信和 号 
进行 转换 .放大 和 计算 等 处 理 。 

MEMS 的 可 控制 参数 主要 有 开关 状态 、 采 样 间隔 等 。MEMS 系统 具有 多 种 工 
作 模 式 ,能 够 检测 不 同类 型 的 信号 ,对 于 MEMS 系统 的 工作 模式 和 工作 参数 的 管理 


电源 
1 
信息 处 理 单元 | 
万 H | aa 
[关上 一 模拟 | 。 | 数字 | | 模拟 [一 | 能量 
Le] =| 感 = 信号 fas Im 信号 六 二 行 
处 理 | 。 | 处 理 | | 处 理 器 | -| 信息 
温度 -| 
其 他 H H 其 他 
| 
1 1 1 


通信 /接口 单元 


图 15-4 微机 电 系 统 的 组 成 


还 需要 进一步 的 探究 。 
15.3 ”传感器 管理 的 系统 结构 与 功能 模型 


31 传感器 管理 的 系统 结构 


传感器 管理 的 系统 结构 是 实现 传感器 管理 的 基础 ,合理 的 结构 体系 既 可 以 保证 
传感器 管理 功能 的 快速 实现 ,又 不 会 过 多 地 增加 数据 融合 系统 的 工作 负担 。 传 感 器 
管理 系统 结构 可 分 为 单传 感 器 管理 、 集 中式 和 分 散 式 ,而 分 散 式 又 可 进一步 细 分 为 
分 布 式 和 分 层 式 两 种 形式 ,不 同 结构 的 选取 主要 取决 于 具体 的 应 用 背景 和 任务 需求 。 


1 单传 感 器 


单传 感 器 管理 属于 传感器 管理 的 一 种 特例 ,主要 是 针对 具有 多 个 工作 模式 或 者 
工作 参数 可 控 的 传感器 ,例如 允许 快速 改变 模式 和 指向 的 相 控 阵 雷达 ,以 便 根 据 任 
务 的 需要 ,有 效 地 调整 工作 模式 或 参数 ,优化 任务 性 能 指标 。 这 种 能 力 要 求 传感器 
能 够 非常 灵活 地 调整 目标 扫描 时 间 和 复 现 目标 时 间 , 以 便 维持 航 迹 和 一 定 的 照射 目 
标 时间 ,从 而 获得 目标 特征 的 测量 。 这 种 传感器 的 管理 需要 对 搜索 中 的 传感器 指 
向 、 航 迹 更 新 和 回 波 采集 的 优先 级 加 以 控制 ,它们 分 别 由 概率 、 航 迹 精度 和 目标 分 类 
精度 所 确定 。 为 完成 所 有 任务 最 有 效 地 使 用 时 间 , 是 这 种 传感器 管理 目标 。 从 电子 
扫描 发 展 战略 上 看 ,如 陆 基 雷达 、 舰 载 预警 雷达 和 机 载 雷 达 就 是 属于 此 类 传感器 
设备 。 

它 属于 微观 结构 外 ,在 该 结构 中 ,微观 管理 器 决定 各 个 传感器 如 何 执行 给 定 的 任 
务 ,负责 各 个 传感器 的 参数 控制 或 模式 选择 ,微观 传感器 管理 对 应 于 单传 感 器 管理 ， 
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其 主要 的 技术 是 控制 与 优化 多 属性 决策 和 时 间 调 度 等 。 
2 集中 式 传感器 管理 系统 结构 


集中 式 管理 结构 是 指 由 融合 中 心 向 所 有 的 传感器 发 送 其 需要 执行 的 任务 和 完 
成 该 任务 的 参数 集 或 运行 模式 。 该 结构 主要 用 于 传感器 级 的 传感器 管理 系统 和 基 
于 单 平 台 的 传感器 管理 系统 中 ,优点 是 结构 简单 且 融 合 中心 拥 有 整个 系统 最 完 
的 信息 ,因而 对 传感器 运行 参数 和 模式 的 设置 .对 传感器 任务 配对 和 多 任务 间 的 
协调 可 以 更 加 精确 合理 ,其 缺点 是 融合 中 心 难以 对 各 个 传感器 的 负载 情况 作出 实 
时 评估 ,在 多 任务 时 会 造成 负载 不 均衡 ,甚至 使 个 别传 感 器 严重 过 载 而 无 法 完成 
任务 , 且 当 传感器 数目 增多 时 ,融合 中 心 的 计算 量 会 急剧 上 升 , 通 信 量 也 会 大 大 
增加 只。 

(1) 单 平台 集中 式 传感器 管理 系统 

单 平台 集中 式 传感器 管理 系统 结构 如 图 15-5 所 示 。 其 工作 原理 为 : 首先 对 多 
传感器 的 原始 观测 数据 进行 时 空 配 准 ,以 


配 准 后 的 数据 分 别 完成 状态 、 属 性 估计 以 mesm o 状 | 1g 
BAS BEA UUM TENE Re RE A miesa H i R H H fe 
内 的 多 传感器 进行 任务 分 配 及 管理 。 它 届 ena | 准 | e | 年 | | 
于 宏观 结构 ,该 结构 中 ,宏观 管理 器 主要 确 1 1 = 
定 各 个 传感器 需要 执行 什么 任务 ,负责 对 二 


传感器 进行 动态 配置 ,实现 有 效 或 最 优 的 
传感器 组 合 ,完成 传感器 间 的 交互 与 协调 “图 15-5 单 平台 集中 式 传感器 管理 系统 结构 
并 实现 传感器 间 的 引导 与 交接 等 。 

(2) 多 平台 集中 式 传感器 管理 系统 

多 平台 集中 式 传感器 管理 系统 结构 如 图 15-6 所 示 ,各 个 传感器 平台 内 部 依据 本 
平台 多 传感器 的 观测 信息 进行 目标 状态 、 属 性 估计 ,并 将 处 理 后 的 信息 传输 到 中 心 
平台 。 中 心平 台 首先 将 这 些 信息 进行 时 空 配 准 ,根据 配 准 后 的 信息 分 别 完 成 状态 、 
属性 融合 以 及 态势 评估 威胁 估计 等 功能 ,然后 对 多 平台 多 传感器 进行 任务 分 配 及 
管理 。 


传感器 平台 A 状态 属性 估计 FF 


传感器 平台 B[| 盖 | 状态 属性 估计 | 一 | 


传感器 平台 C| -~ | 状 态 属性 估计 | 


多 平台 多 传感器 管理 _| 


图 15-6 多 平台 集中 式 传感器 管理 系统 结构 
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3 分 布 式 传感器 管理 系统 结构 


随 着 传感器 或 传感器 平台 数量 的 增加 或 系统 规模 的 扩大 ,通信 及 计算 负荷 将 会 
急剧 增加 ,这 时 采用 分 布 式 结构 是 比较 合理 的 ,其 结构 如 图 15-7 所 示 。 平台 之 间 共 
享 信息 ,各 个 平台 内 部 在 进行 目标 估计 时 可 以 融合 其 他 平台 的 信息 。 分 布 式 系统 中 
的 传感器 平台 之 间 可 以 采取 网 络 型 通信 模式 。 


中 心 结构 ,系统 中 各 个 传感器 平台 的 功能 和 [EFA | 
地 位 是 对 等 的 ,传感器 管理 功能 在 各 个 平台 
内 部 完成 。 分 布 式 传感器 管理 系统 中 各 平 MARRAN 
台 在 目标 估计 阶段 是 关联 的 ,在 传感器 管理 
通 

阶段 是 分 散 的 。 当 平台 之 间 在 目标 估计 阶 [eara | [ET -| 
段 不 共享 信息 时 ,分 布 式 传感器 管理 系统 即 人 
退化 为 多 个 单 平台 集中 式 传感器 管理 系统 。 单 平台 传感器 管理 

在 分 布 式 系统 中 ,由 于 不 存在 传感器 管 ~~ 
理 决策 中 心 , 当 其 中 某 个 或 某 些 平台 无 法 正 oange ep | 
常 工作 时 ,对 其 他 平台 的 传感器 管理 功能 不 “| 
产生 直接 影响 ,因而 系统 的 可 靠 性 和 抗 毁 性 单 平台 传感器 管理 


好 。 另 一 方面 ,由 于 各 个 平台 各 自 进行 传 感 
器 资源 分 配 ,而 没有 强调 整个 网 络 的 总 体 效 


图 15-7 多 平台 分 布 式 传感器 
管理 系统 结构 


4 分 层 式 传感器 管理 系统 结构 


传感器 或 传感器 平台 数量 较 多 或 系统 规模 较 大 、 空 间 分 布 较 广 时 ,可 考虑 采用 
分 层 式 结构 。 如 图 15-8 所 示 ,各 个 平台 内 部 利用 传感器 观测 信息 进行 目标 状态 、 属 
性 估计 ,并 对 本 平台 的 传感器 资源 进行 有 效 分 配 ,每 个 平台 相当 于 一 个 局 部 管理 中 
心 。 当 战术 需要 时 ,中 心平 台 联合 各 个 平台 的 目标 估计 信息 进行 估计 融合 ,然后 对 
多 平台 传感器 资源 进行 联合 调度 ,以 优化 整个 网 络 任务 性 能 。 

分 层 式 传感器 管理 系统 中 ,由 于 各 个 平台 内 部 进行 传感器 管理 ,因而 具有 分 布 
式 传感器 管理 系统 的 可 靠 性 和 重 棒 性 ; 同时 ,中 心平 台 在 通信 资源 许可 的 情况 下 进 
行 多 平台 集中 式 传 感 器 管理 ,具有 良好 的 传感器 管理 性 能 。 分 层 式 传感器 管理 系统 
综合 了 集中 式 和 分 布 式 系统 的 优点 ,因而 在 实际 系统 中 比较 常用 。 

典型 的 分 层 式 传感器 管理 系统 结构 如 图 15-9 所 示 , 可 以 分 为 上 层 节点 、 中 间 层 
节点 和 下 层 节 点 , 当 情 况 复 杂 时 ,中 间 层 又 可 以 分 为 多 个 层次 。 

下 层 节 点 的 任务 可 自身 决定 ,也 可 由 中 间 层 节点 分 配 ,中 间 层 节点 的 任务 可 以 
自行 决策 ,也 可 由 上 层 节 点 进行 管理 。 同 一 层次 的 传感器 节点 之 间 可 以 进行 通信 交 
互 ,但 也 增加 了 通信 代价 和 计算 量 。 
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图 15-8 分 层 式 传感器 管理 系统 结构 
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图 15-9 多 层 传感器 系统 


在 上 述 多 层 传感器 系统 中 ,每 个 高 层次 节点 仅 负责 数量 较 少 的 低层 次 节点 的 信 
息 融 合 和 管理 功能 ,从 而 降低 了 对 通信 资源 和 计算 资源 的 要 求 。 

对 于 传感器 网 络 这 一 复杂 的 大 系统 而 言 ,由 于 节点 的 能 量 有 限 ,下 层 节点 只 根 
据 中 间 层 节点 分 配 的 任务 完成 感知 功能 ,而 不 具有 自我 管理 功能 。 一 般 来 说 ,层次 
越 高 ,传感器 节点 的 能 量 应 当 越 大 ,以 确保 有 足够 的 能 量 对 低层 次 节点 进行 管理 。 
由 于 每 个 节点 的 通信 对 象 较 少 ,因而 节点 的 能 量 消耗 相对 较 少 。 


32 传感器 管理 的 功能 模型 
一 般 的 传感器 管理 功能 如 图 15-10 所 示 。 图 中 虚线 框 内 的 部 分 就 是 传感器 管理 


功能 所 包含 的 主要 内 容 。 从 管理 功能 上 看 , 它 应 完成 以 下 几 个 功能 : 目标 排列 .事件 
预测 、 传 感 器 预测 、 传 感 器 对 目标 的 分 配 、 空 间 和 时 间 范 围 控制 以 及 配置 和 控制 策略 。 


外 界 控制 
六 K 
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图 15-10 ”传感器 管理 功能 模型 

1. 目标 排列 


必须 确定 所 探测 目标 (和 可 能 的 搜索 空间 ) 的 相对 优先 级 ,以 建立 一 个 数量 基 
础 ,由 此 确定 传感器 资源 分 配 的 折 中 方案 。 决 定 目标 优先 级 的 因素 包括 人 为 指定 的 
优先 级 ,当前 目标 状态 (来 自 航 迹 文 件 ) 以 及 未 来 目标 状态 (来 自 数据 融合 中 的 态势 
评估 )。 这 些 信 息 能 指出 未 来 可 能 的 威胁 或 事件 。 排 定 的 目标 优先 级 将 成 为 传感器 
对 目标 进行 资源 分 配 的 一 项 重要 指标 。 


2 事件 预测 


当前 事件 .目标 状态 和 战术 原则 的 知识 ,可 以 用 来 预测 未 来 可 能 发 生 的 事件 ,为 
检测 或 验证 所 期 望 的 事件 而 管理 传感器 。 例 如 在 目标 跟踪 中 ,根据 对 目标 在 复 现时 
位 置 的 预测 ,指引 传感器 复 现 跟踪 的 目标 。 


3 传感器 预测 


为 产生 传感器 分 配 的 可 选 方案 ,必须 事先 确定 传感器 监测 目标 的 能 力 。 将 任 一 
传感器 分 配给 一 个 目标 的 能 力 是 一 个 有 效 性 的 配对 。 传 感 器 性 能 模型 可 用 来 预测 
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传感器 对 目标 的 效能 ,以 便 量 化 各 备 选 的 传感器 分 配 效用 。 
4 传感器 对 目标 的 分 配 


当 出 现 多 目标 和 多 传感器 的 情况 时 ,传感器 管理 需要 一 个 多 传感器 对 多 目标 的 
分 配方 案 。 分 配方 案 一 般 基 于 某 些 合成 目标 函数 的 优化 处 理 , 这 些 目标 函数 是 传 感 
器 对 所 有 目标 的 复杂 采集 性 能 的 一 个 度量 。 目标 函数 也 是 目标 优先 级 和 传感器 对 
目标 的 效能 价值 的 函数 。 


5 空间 和 时 间 范 围 控制 


必须 通过 设置 日 标 指示 传感器 的 视 域 ,来 管理 一 组 传感器 覆盖 的 空间 范围 ,以 
覆盖 探测 的 目标 (进行 航 迹 更 新 ) ,并 搜索 进入 该 组 传感器 监视 空间 的 、 尚 未 探测 到 
的 新 目标 。 传 感 器 搜索 空间 范围 或 持续 照射 被 跟踪 目标 所 花费 的 时 间 总 量 也 必须 
权衡 下 述 几 条 准则 加 以 管理 : 检测 概率 (新 目标 ) ,跟踪 和 识别 性 能 (已 建立 航 迹 的 目 
标 ) 以 及 被 敌 方 传感器 检测 并 反 跟 踪 的 概率 。 这 种 控制 功能 被 建立 为 任务 模式 、 操 
作 员 人 工 输入 和 态势 的 一 个 函数 。 


6 配置 和 控制 策略 
传感器 配置 要 求 将 传感器 分 配 问题 的 解 转换 成 对 传感器 的 命令 ,同时 包含 一 些 
附加 的 控制 要 素 , 包 括 下 面 几 点 : 


(1) 反对 抗 措施 : 通过 控制 传感器 频带 、 空 间 和 时 间 的 使 用 来 进行 传感器 管理 ， 
使 对 敌人 的 对 抗 措施 (干扰 ,欺骗 和 利用 ) 的 抗 干扰 性 能 达到 最 优化 。 

(2) 目标 指示 和 交接 : 当 必 须 将 任 一 传感器 (A) 指 向 .搜索 并 截获 原来 由 另 一 传 
感 器 (B) 扫 描 的 目标 时 ,必须 给 传感器 (A) 发 一 个 空间 搜索 指令 。 这 个 指令 必须 定义 
搜索 模式 .脉冲 间隔 、 目 标 标识 等 必要 参数 。 

(3) HRK: 对 传感器 模式 ,监测 指向 \ 有 源 工 作 等 有 效 操作 要 求 按时 序 对 具体 
的 传感器 进行 控制 。 目 录 表 需要 考虑 的 约束 包括 以 下 几 点 : 

D 多 个 传感器 对 目标 进行 并 行 测量 ,以 使 时 间 和 空间 的 定位 误差 最 小 。 

© 将 传感器 复位 时 间 与 探测 目标 时 间 的 比值 全 面 减 小 。 

@ 使 传感器 之 间 的 目标 指示 和 交接 时 间 同 步 。 

@ 通过 传感器 的 目标 复 现 率 来 保持 目标 航 迹 的 连续 性 。 

传感器 的 控制 输入 如 表 15-1 所 示 。 

表 15-1 通用 传感器 控制 


类 型 传感器 的 控制 输入 


开机 /关机 控制 

传感器 工作 模式 选择 : 能 级 (有 源 传 感 器 ) 波形 或 处 理 模式 ( 远 距 搜 
索 ,高 分 辩 力 窗 覆 盖 跟 踪 等 ) .扫描 跟踪 或 航 迹 扫描 

传感器 处 理 参 数 : 判断 门限 .检测 .跟踪 、 识 别 准则 


模式 控制 功能 


续 表 
类 型 传感器 的 控制 输入 
指示 坐标 系 ( 视 域 的 中 心 位 置 
视 域 选 择 
扫描 /搜索 率 


空间 控制 功能 扫描 /搜索 模式 选择 

控制 各 传感器 参数 : 传感器 坐标 、. 扇 区 的 工作 模式 
设置 指定 目标 的 参数 : 目标 或 航 迹 的 索引 、 坐 标 或 搜索 空间 、 使 用 的 工 
作 模 式 、 预 测 的 出 现时 间 、 传 感 器 在 目标 上 驻 留 时 间 

模式 、 扇 区 控制 的 起 / 止 时间 

指定 扇 区 的 查看 时 间 

对 目标 、 搜 索 的 指定 驻 留 时 间 

最 大 容许 发 射 功 率 周期 

基于 目标 属性 的 报告 过 滤 : 我 . 敌 或 两 者 、 高 度 分 层 过滤 、 按 致命 
程度 过 滤 

报 出 控制 基于 空间 属性 的 目标 过 滤 : 最 小 /最 大 距离 限制 高 度 分 层 过 滤 、 空 间 
区 域 过 滤 

指定 的 目标 优先 级 


时 间 控 制 功能 


15.4 传感器 管理 算法 与 性 能 指标 体系 


1541 传感器 管理 算法 简介 


20 世纪 90 年 代 初 以 来 ,对 传感器 管理 的 研究 取得 了 快速 发 展 , 多 种 技术 都 应 用 
于 传感器 管理 ,如 : 决策 论 .效用 论 .规划 论 、 人 信息论、 模糊 逻辑 、 神 经 网 络 ` 数 字 信和 号 
处 理 、. 计 算 机 科学 .知识 系统 以 及 专家 系统 等 。 


1. 单传 感 器 管理 方法 


单传 感 器 管理 应 用 的 方法 主要 为 概率 方法 ,通过 优化 对 目标 的 检测 .跟踪 性 能 
来 管理 传感器 的 工作 参数 ,主要 研究 内 容 有 : 

(1) 波形 与 检测 门限 序列 优化 

可 控制 的 雷达 波形 参数 主要 有 脉冲 幅度 .脉冲 宽度 .脉冲 驻 留 周期 、. 频 扫 率 、 波 
束 宽 度 等 。 不 同 的 波形 参数 能 产生 不 同 的 距离 分 辩 率 ,雷达 对 目标 的 量 测 噪 声 也 不 
相同 ,从 而 影响 目标 的 跟踪 精度 。 而 适当 的 检测 门限 有 利于 提高 目标 的 检测 概率 ， 
降低 虚 警 率 。 

在 这 一 领域 ,Bar-Shalom、Evans 等 的 研究 最 具 代 表 性 。Bar-Shalom 417 pë 
将 前 端的 硬件 检测 系统 和 后 端的 跟踪 系统 进行 联合 研究 ,指出 雷达 波形 参数 不 同 ， 
距离 分 辩 率 、 量 测 噪声 也 不 相同 ,分析 了 雷达 波束 频 扫 率 、 检 测 门限 等 参数 对 目标 跟 
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踪 精 度 的 影响 ,并 根据 目标 状态 最 优 估计 原则 来 选择 波形 参数 。Evans 等 四 建立 了 
波形 参数 与 量 测 噪声 之 间 的 数学 模型 ,提出 了 目标 跟踪 中 雷达 波形 参数 和 检测 门限 
序列 的 联合 优化 控制 方案 ,其 中 目标 优化 函数 是 累计 失 跟 率 和 状态 估计 方差 序列 的 
函数 ,可 控制 的 雷达 参数 包括 脉冲 幅度 、 脉 冲 宽度 、 频 扫 率 等 ,并 提出 了 有 限时 段 内 
的 波形 序列 动态 规划 算法 。 

(2) 自 适应 采样 间隔 策略 

采样 间隔 与 目标 跟踪 精度 .数据 率 、 雷 达能 耗 . 计 算 机 负载 等 因素 密切 相关 。 适 
当 的 采样 间隔 策略 能 够 在 满足 目标 所 需 跟踪 精度 的 条 件 下 ,降低 数据 量 ,从 而 减 小 
雷达 能 耗 和 计算 机 负载 。 

在 这 一 方向 , Bar-Shalom, Blair, Hong 等 的 研究 工作 比较 重要 。Bar-Shalom、 
Blair 等 ,中 基于 Benchmark 问题 提出 了 相 控 阵 雷 达 参 数控 制 问题 的 框架 ,并 提出 了 
以 确保 恒 虚 警 率 为 准则 的 波形 、 检 测 门限 优化 方案 ,而 自 适应 采样 间隔 则 依据 状态 
预测 误差 标准 差 来 确定 。Blair 等 中 研究 了 传感器 辐射 时 间 的 确定 方法 ,对 于 角度 ， 
当 角 度 的 预测 标准 方差 超过 波 宽 的 一 定 比 例 时 进行 量 测 更 新 ; 对 于 距离 , 当 距离 的 
预测 标准 方差 超过 雷达 距离 门 的 一 定 倍 数 时 进行 量 测 更 新 。Hong"1 提 出 了 基于 能 
量 优化 的 相 控 阵 雷达 跟踪 采样 间隔 算法 。 此 外 ,有 些 文献 分 析 了 采样 间隔 与 目标 跟 
踪 精 度 之 间 的 关系 ,提出 了 各 种 与 目标 估计 误差 方差 .机 动 特性 等 因素 相关 的 自 适 
应 采样 间隔 策略 。 有 些 学 者 提出 了 多 功能 雷达 参数 非 线 性 最 小 化 的 控制 数学 模型 
及 分 别 研究 了 用 于 跟踪 和 搜索 等 不 同 任务 的 雷达 资源 规划 方法 。 


2 单 平台 多 传感器 管理 


平台 级 传感器 管理 算法 可 归纳 为 概率 方法 和 非 概率 方法 。 无 论 概率 方法 还 是 
非 概率 方法 ,其 研究 内 容 主要 是 解决 多 传感器 多 目标 资源 分 配 问题 。 

1) 概率 方法 

概率 论 方法 主要 是 通过 建立 某 种 效能 函数 (又 称 为 目标 函数 ) ,以 效能 函数 的 取 
值 来 决定 传感器 对 目标 的 分 配方 案 。 目 前 基于 概率 论 的 效能 函数 主要 有 布尔 矩阵 、 
Roi AES HO BE a A St .互信 息 、Kullback-Leibler 分 辨 力 增益 等 。 建 
立 了 效能 函数 后 ,可 以 采用 动态 规划 .线性 规划 ,决策 论 等 方法 求解 。 

(1) 基于 方差 控制 的 方法 

跟踪 中 传感器 管理 的 主要 目的 是 为 了 通过 与 目标 环境 相互 作用 ,降低 目标 的 不 
确定 性 信息 ,以 便于 对 目标 精确 跟踪 。 在 跟踪 滤波 过 程 中 ,目标 状态 误差 协 方差 表 
达 了 目标 的 不 确定 性 信息 ,基于 方差 控制 的 传感器 管理 策略 是 十 分 简单 .实用 的 方 
法 。 基 于 方差 控制 的 研究 很 多 , Bar-Shalom, Pao, Benameur 等 的 研究 最 具 代 表 
ECS"), Bar-Shalom 等 提出 了 一 般 性 的 多 传感器 跟踪 管理 框架 ,并 利用 Cramer- 
Rao 下 界 控 制 传感器 的 精度 ,由 此 来 分 配 有 限 的 传感器 资源 。Pao 等 提出 以 期 望 方 
差 阵 和 预测 方差 阵 之 间 的 差 作为 多 传感器 选择 的 原则 ,并 引入 一 种 信息 标量 ,降低 
了 数据 关联 对 传感器 管理 方差 控制 算法 的 影响 。Benameur 提出 了 一 种 主 、 被 动 传 


感 器 选择 策略 ,该 策略 是 在 一 段 有 限 的 时 间 内 选择 最 优 的 传感器 序列 ,以 使 目标 状 
态 预测 方差 及 传感器 观测 代价 的 加 权 和 最 小 。 

(2) 信息 论 方法 

信息 论 被 广泛 应 用 于 传感器 资源 分 配 目 标 函数 的 描述 中 ,主要 有 信息 炉 . 信 息 
增 量 、 互 信息 、.Kullback-Leibler 分 辩 力 增益 等 形式 。 根 据 信息 论 的 观点 ,传感器 管理 
的 目的 是 与 目标 环境 相互 作用 以 减少 目标 环境 的 不 确定 性 。 这 种 不 确定 性 可 以 用 
信息 粒 来 定量 描述 ,通过 一 个 量 测 执行 前 后 信息 焙 的 减少 可 以 求 得 信息 增 量 。 对 于 
目标 检测 和 识别 可 以 用 量 测 前 后 概率 的 变化 计算 信息 炉 的 变化 ,对 于 目标 跟踪 可 
以 用 量 测 前 后 误差 协 方差 阵 的 变化 计算 信息 炉 的 变化 ,根据 信息 增 量 最 大 对 传 感 
器 资源 进行 科学 合理 的 分 配 。 在 这 一 方向 , Hintz、Mahler、Schmaedeke、Kastella 和 
Kreucher 等 的 研究 比较 突出 忆 -4 。 

Hintz 和 McIntyre 等 首先 提出 将 信息 论 度 量 方法 用 于 规划 单传 感 器 跟踪 多 目 
标 , 他 们 使 用 期 望 的 炉 变 ( 由 协 方差 阵 的 范 数 描述 ) 作 为 期 望 信息 增 量 以 确定 哪 一 个 
目标 将 被 更 新 ,并 将 这 种 方法 应 用 到 目标 搜索 与 跟踪 的 传感器 资源 分 配 以 及 自动 目 
标识 别 系统 中 。Mahler 等 利用 随机 集合 理论 将 基于 信息 论 的 传感器 管理 方法 推广 
到 更 一 般 的 情况 ,使 得 解决 更 为 复杂 的 传感器 系统 成 为 可 能 。Kreucher 与 Kastella 
等 提出 了 一 套 基于 Renyi 信息 的 传感器 管理 算法 ,该 算法 以 量 测 前 后 多 目标 联合 概 
率 密度 之 间 的 Renyi 信息 增 量 最 大 作为 传感器 管理 的 原则 ,联合 多 目标 概率 密度 的 
迭代 估计 用 Particle UE DearS IL. XAG A oP a BE T AE TA Si SHY FR 
器 管理 算法 ,实现 了 传感器 资源 对 检测 分 类 ,跟踪 等 任务 的 分 配 ,并 基于 目标 的 运 
动 优先 级 ,提出 了 一 种 利用 加 权 值 对 目标 环境 进行 检测 与 跟踪 的 传感器 管理 算法 。 

一 种 信息 论 方法 是 使 用 分 辩 力 增 量 -5 , 它 是 基于 Kullback-Leibler 分 辨 力 

信息 函数 。Schmaedeke 使 用 分 辨 力 增 量 作为 Nash 线性 规划 目标 函数 中 的 传感器 
分 配 费 用 ,以 确定 传感器 对 目标 的 资源 分 配 , 并 讨论 了 传感器 管理 与 非 线 性 滤波 问 
题 。 而 Kastella 给 出 了 一 种 有 关 传 感 器 管理 的 非 线 性 滤波 的 近似 解法 ,用 概率 分 布 
函数 表示 目标 存在 于 离散 检测 单元 的 概率 ,然后 计算 分 辩 力 增 量 来 确定 对 目标 的 搜 
索 (目标 静止 ) 与 跟踪 (目标 运动 )。 

(3) 决策 论 方法 

Manyika 和 Whyte 使 用 决策 论 的 方法 解决 了 分 散 化 信息 融合 系统 中 的 传感器 
管理 问题 [5 。Gaskell 等 基于 决策 论 方法 建立 了 一 个 可 移动 机 器 人 的 传感器 管理 
HERE, Malhotra 讨论 了 传感器 管理 的 时 间 特 性 ,将 序列 决策 过 程 描述 为 一 般 的 马 
尔 可 夫 决 策 过 程 ,并 利用 动态 规划 方法 来 解决 ~ 。 

(4) 规划 论 方法 

规划 论 也 是 用 来 解决 传感器 管理 的 常用 方法 之 一 ,目前 主要 有 动态 规划 和 线性 
规划 算法 。 应 用 规划 论 解 决 传感器 管理 问题 的 关键 是 要 提出 相应 的 数学 优化 模型 。 
这 一 方向 Krishnamurthy AY PFE RAO | Krishnamurthy 提出 了 基于 
随机 动态 规划 的 传感器 规划 算法 ,以 使 基于 估计 误差 和 量 测 代 价 的 代价 函数 最 小 。 
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此 外 ,研究 人 员 分 别 研究 了 基于 动态 规划 的 传感器 管理 算法 ,并 针对 组 合 爆炸 、 传 感 
器 规划 的 鲁 棒 性 等 问题 等 给 出 了 解决 方案 。 刘 先 省 提出 了 利用 线性 规划 方法 求解 
传感器 资源 分 配 问题 。 

(5) 其 他 方法 

有 些 文献 使 用 布尔 矩阵 定义 了 一 种 基于 传感器 能 力 和 有 效 性 的 传感器 对 目标 
分 配 的 效能 ,提出 了 以 欧式 距离 、 马 式 距离 、Hausdorff 距离 等 统计 距离 为 准则 的 传 
感 器 资源 分 配 算法 以 及 基于 Bayesian 理论 对 传感器 管理 问题 进行 了 数学 建 模 和 算 
法 研究 [s~ 上 9 。 

2) 非 概率 方法 

(1) 模糊 理论 方法 

模糊 理论 可 以 处 理 非 精确 描述 问题 ,并 且 能 够 自 适应 地 归并 信息 。 影 响 传 感 器 
管理 的 许多 战场 因素 本 身 是 模糊 不 清 的 ,需要 用 模糊 语言 来 描述 。Smith 8077 Fil] 
用 模糊 理论 做 了 深入 的 研究 ,提出 了 基于 模糊 决策 树 的 多 平台 模糊 传感器 资源 管理 
器 ,模糊 决策 树 通 过 其 叶子 节点 、 父 节点 以 及 它们 之 间 的 模糊 逻辑 关系 (一 般 包 括 
与 . 非 、 或 等 ) 来 确定 传感器 的 任务 需求 ,采用 基于 遗传 算法 的 数据 挖掘 技术 确定 模 
糊 树 的 结构 和 参数 ,并 利用 多 智能 体 技术 实现 树 的 自 组 织 性 。Molina 40 pih T 
基于 模糊 推理 的 传感器 任务 优先 级 确定 方法 ,以 此 实现 传感器 管理 。 模 糊 推理 过 程 
以 决策 树 的 形式 表示 ,其 中 根 节点 表示 传感器 的 某 个 任务 ,而 各 个 子 节点 由 影响 传 
感 器 任务 的 各 个 因素 形成 。 此 外 ,研究 人 员 分 别 利用 模糊 理论 对 不 同 的 传感器 管理 
问题 (如 传感器 任务 优先 级 ) 进 行 了 研究 。 

(2) 神经 网 络 方法 

神经 网 络 具 有 大 规模 并 行 、 分 布 式 存储 和 处 理 ,. 自 组 织 . 自 适应 和 自学 习 能 力 ， 
适用 于 处 理 多 因素 .不 确定 和 模糊 的 信息 处 理 问 题 。 有 些 学 者 利用 神经 网 络 来 确定 
目标 的 优先 级 及 提出 了 一 种 基于 模糊 逻辑 和 神经 网 络 的 传感器 管理 方案 5 。 

(3) 专家 系统 方法 

传感器 管理 是 一 个 典型 的 决策 问题 ,需要 涉及 人 的 参与 。 研 究 者 分 别 利 用 专家 
系统 提出 了 传感器 管理 方案 ,并 以 飞机 为 背景 进行 了 应 用 研究 [5 。 

(4) 遗传 算法 

遗传 算法 是 借鉴 生物 界 自然 选择 和 遗传 机 制 的 随机 化 搜索 算法 ,能 解决 复杂 的 
非 线 性 问题 。 研 究 人 员 分 别 将 传感器 管理 建 模 为 优化 或 规划 问题 ,并 利用 遗传 算法 
搜索 解 空 间 以 获得 最 优 解 57 。 

3 多 平台 多 传感器 管理 

多 平台 多 传感器 管理 主要 解决 网 络 环境 下 的 传感器 管理 问题 。 按 照 组 成 网 络 
的 传感器 特性 ,不妨 将 网 络 分 为 两 类 情形 : 传统 多 传感器 平台 组 成 的 网 络 (典型 的 有 


雷达 网 ) 和 传感器 网 络 。 
近 几 年 来 ,传感器 网 络 已 经 成 为 国际 上 计算 机 、 信 息 与 控制 领域 的 一 个 新 的 研 


究 热点 。 目 前 国外 研究 的 主流 传感器 网 络 是 由 大 量 微型 传感器 通过 无 线 方式 连接 
成 适应 动态 环境 的 特定 网 络 , 以 完成 信息 采集 、 信 息 处 理 和 环境 监测 等 任务 。 与 传 
统 的 多 传感器 平台 组 成 的 网 络 相 比 ,这 类 传感器 网 络 具有 以 下 特点 : 

传感器 节点 尺寸 小 ,价格 低 , 网 络 配 置 代价 小 ; 

传感器 节点 数量 多 ,密度 大 ,元 余 性 高 ; 

传感器 节点 的 能 量 有 限 , 且 计算 能 力 、 存 储 容量 .通信 带宽 有 限 ; 

网 络 拓扑 结构 容易 因 节 点 的 增加 或 删 减 、 环 境 干扰 等 原因 而 动态 变化 ; 

传感器 节点 之 间 采 用 无 线 链接 。 

传感器 网 络 节点 之 间 主 要 采用 无 线 方式 连接 ,这 是 因为 传感器 网 络 中 的 传感器 
节点 数量 巨大 ,空间 覆盖 范围 广 ,采用 物理 线路 连接 网 络 中 的 传感器 节点 会 导致 非 
常 昂 贵 的 代价 , 且 由 于 传感器 节点 的 可 移动 性 ,使 得 有 线 传感器 网 络 在 实际 中 难以 
实现 。 

网 络 级 传感器 管理 研究 正在 处 于 起 步 阶段 。 目 前 的 网 络 级 传感器 管理 算法 主 
要 应 用 了 概率 方法 ,包括 跟踪 精度 .检测 概率 和 信息 论 中 的 互信 息 等 ,其 主要 研究 内 
FUF: 

1) 网 络 传感器 管理 系统 构造 

Stromberg 等 "9 建立 了 多 平台 信息 融合 和 传感器 管理 模型 ,该 模型 由 操作 者 智 
能 体 .融合 智能 体 .传感器 智能 体 等 完成 信息 交互 ,并 阑 述 了 单传 感 器 管理 、. 单 平台 
多 传感器 管理 .网 络 多 平台 多 传感器 管理 的 概念 和 功能 。Johnson 等 "外 提出 了 海军 
网 络 中 心 多 平台 传感器 资源 管理 器 。 

2) 传感器 配置 

有 些 学 者 ~ 中 将 传感器 探测 区 域 视 为 网 格 ,并 对 网 格 进行 编码 ,分 别提 出 了 优 
化 的 传感器 配置 方法 ; 提出 了 以 路 径 暴 露 程度 来 衡量 传感器 配置 的 好 坏 , 并 给 出 了 
序 贯 配置 传感器 的 方案 ; 提出 了 在 考虑 敌 方 传感器 覆盖 范围 的 情况 下 最 优 配置 我 方 
传感器 的 问题 ,给 出 了 一 种 传感器 配置 方案 攻击 能 力 的 度量 方法 ,并 据 此 来 配置 传 
感 器 。 

3) 传感器 网 络 资源 分 配 

传感器 网 络 中 的 资源 管理 非常 复杂 ,这 一 领域 中 ,Grocholsky 和 Whyte 等 的 研 
究 比 较 突出 。Grocholsky、Whyte 等 提出 了 最 大 互信 息 的 算法 来 解决 分 布 式 网 络 中 
的 传感器 控制 问题 ,建立 了 传感器 平台 轨迹 协作 优化 问题 的 数学 模型 ,并 将 其 应 用 
到 机 器 人 和 无 人 机 的 控制 中 [~s] 。 有 些 学 者 吕 -5 研 究 了 传感器 网 络 中 通信 资源 有 
限 的 传感器 管理 问题 ,以 最 优化 信息 效用 作为 参与 共享 .协作 的 传感器 选择 依据 ,给 
出 了 传感器 网 络 弱 连 接 时 的 资源 分 配方 案 , 提 出 了 通信 约束 条 件 下 的 传感器 随机 规 
划 问 题 ; 提出 了 基于 game 理论 谈判 的 网 络 多 平台 传感器 选择 方案 ,谈判 中 以 信息 增 
益 为 传感器 选择 偏好 ; 研究 者 从 节约 传感器 网 络 的 能 量 和 最 大 网 络 生命 周 期 的 角度 
出 发 ,研究 了 传感器 网 络 中 的 传感器 管理 问题 ,通过 联合 规划 传感器 动作 和 数据 路 
由 路 径 , 提 出 了 传感器 选择 方案 。 
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1542 传感器 管理 性 能 指标 体系 


如 图 15-11 所 示 ,评价 传感器 管理 算法 的 好 坏 主要 考虑 任务 因素 和 资源 因素 两 
方面 。 任 务 因素 指标 用 来 衡量 传感器 资源 分 配 后 的 任务 执行 情况 好 坏 , 主 要 包括 跟 
踪 精 度 因素 和 威胁 因素 两 方面 。 而 资源 因素 是 指 传 感 器 的 能 耗 ,影响 传感器 能 耗 的 
因素 有 多 方面 ,本 章 以 传感器 的 辐射 次 数 来 衡量 能 量 消耗 的 大 小 。 
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图 15-11 传感器 管理 算法 性 能 评价 指标 
+ 战术 任务 指标 


传感器 管理 是 将 多 传感器 资源 分 配给 多 目标 ,以 执行 相应 的 战术 任务 ,如 目标 
跟踪 、 火 控 等 任务 ,传感器 管理 算法 的 好 坏 , 首 先 取 决 于 这 些 战 术 任务 的 完成 情况 ， 
因而 战术 任务 指标 必 不 可 少 。 

1) 跟踪 精度 指标 

在 多 传感器 多 目标 分 配 问题 中 ,传感器 对 目标 的 采样 周期 是 变化 的 。 设 目标 状 
BEWA X AEEA EWA Zer iz IRR X AZ 的 第 i 个 分 量 , 则 变 
采样 周期 下 的 均值 误差 ME. 均 方 根 误差 RMSE .相对 均值 误差 RME 、 相 对 均 方 根 误 
差 RRMSE .噪声 压缩 比 SN 等 状态 估计 指标 为 


iat Ni 
ME = 三 二 = ry — ah (15-1) 
N, a NE D (y Tij 
1 N, 1 Ne 
*k 2 i 
RMSE N, & N (xj — 25) (15-2) 
1 1 it 
RME (= — Ty ) (15-3) 
Niger NEU Xi 
hk > 1 x zty- Y 
RRMSE (X ( 一 a (15-4) 
( ) Ni r= NEU Tij 


和 
RRMSE (Z) = 之 NE ( Hr, ) (15-5) 
__ RRMSE(X) : 
SN = PRMSF O (15-6) 


其 中 Ni 为 Monte Carlo 仿真 次 数 , Ni 为 第 次 Monte-Carlo 仿真 所 获得 的 采样 拍 数 。 
Tj vy 分别 为 xi、 ,zi E j AAE, 2, FES k WK Monte Carlo 仿真 时 的 值 。 

对 于 多 目标 跟踪 而 言 ,在 传感器 资源 一 定 的 条 件 下 ,资源 分 配 多 的 目标 ,其 状态 
估计 精度 相应 较 高 ,而 资源 分 配 少 的 目标 ,其 状态 估计 精度 相应 较 低 。 为 了 评价 不 
同 传感器 管理 算法 的 优 劣 ,引入 目标 联合 估计 精度 统计 指标 的 概念 ,如 联合 均值 误 
X (UME ) .联合 均 方 根 误差 (CURMSE ) .联合 相对 均值 误差 (CURME )、 联 合 相 对 均 方 
根 误差 (URRMSE) .联合 误差 压缩 比 (USN) 等 。 这 些 联合 性 能 统计 指标 由 各 个 目 
标的 相应 性 能 统计 指标 加 权 和 构成 。 采 用 加 权 和 的 形式 ,主要 是 考虑 到 各 个 目标 的 
重要 性 程度 不 一 样 ,这 种 重要 性 差异 可 用 权 值 大 小 来 体现 。 

定义 15.1 联合 估计 精度 指标 


M 
UME = Ju? x ME; (15-7) 
i=l 
M 
URMSE = J) w? X RMSE, (15-8) 
i=] 
M 
URME = w? X RME; (15-9) 
i=l 
M, 
URRMSE = J} w? x RRMSE; (15-10) 
i=l 
M 
USN = juw? X SN; (15-11) 


其 中 ,M 为 目标 个 数 ,ez 为 第 i 个 目标 的 重要 性 权 值 , ME, , RMSE; , RME,, 
RRMSE; SN; 分 别 为 自 适应 采样 间隔 下 第 ; 个 目标 的 均值 误差 . 均 方 根 误差 .相对 
均值 误差 .相对 均 方 根 误差 ,误差 压缩 比 等 指标 。 

将 目标 按照 某 种 准则 排序 ,并 采用 程 万 梓 提 出 的 目标 权 系 数 与 目标 优先 级 的 函 
数 关系 求 得 目标 的 重要 性 权 系 数 。 设 共有 Ne 个 目标 优先 级 。y; 表示 排队 优先 级 为 
第 ; 的 目标 的 权 系数 , 则 目标 优先 级 与 重要 性 权 系数 之 间 的 转换 公式 为 


i=1 
1 一 2m GZD N 
a£ 2 a 
at z raie ti 
aS O N: (15-12) 
S| 
i — 2in(2— 2G Dd 2) X 
| 1N2 IN2 = 
is 7 +1l<i<N: 
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由 式 (15-12) 看 出 ,目标 的 重要 性 权 系 数 仅仅 与 目标 的 优先 级 i 有 关 。 

2) 火 控 任务 指标 

传感器 资源 管理 功能 还 应 当 考 虑 火 控 任务 因素 。 当 增加 给 敌 方 某 个 目标 的 传 
感 器 资源 时 ,不 妨 认为 我 方 对 该 目标 构成 的 威胁 也 增 大 了 ,这 是 因为 传感器 资源 对 
该 目标 分 配 越 多 ,该 目标 受 我 方 实施 火 控 精确 打击 的 成 功率 越 高 。 

引入 我 方 威胁 因子 的 概念 。 

定义 15.2 我 方 威胁 因子 

Tt) = Ty Xe (15-13) 


M 
DnD <N (15-14) 


式 中 N 代表 传感器 资源 总 的 可 分 配 次 数 ,mn(D) 表 示 传 感 器 资源 实际 分 本 给 目标 i 的 
KÉ Toe (让 表示 我 方 对 敌 方 目标 i 的 平均 威胁 度 ,M 表示 目标 数目 。 
我 方 对 敌 方 目标 的 总 威胁 因子 为 


M 
Sr = >) Tag (i) (15-15) 
一 般 来 说 ,Sz 越 大 ,表明 相应 的 传感器 资源 分 配 算法 性 能 越 好 。 
2 资源 浪费 率 指标 


传感器 对 目标 的 资源 分 配 程 度 应 当 与 目标 对 传感器 资源 的 需求 程度 成 正比 。 
比如 目标 的 威胁 越 大 ,对 该 目标 分 配 的 传感器 资源 应 越 多 。 
定义 15.3 资源 浪费 率 


Rasti) = FDAN (15-16) 
M 
Mn <N (15-17) 


i=l 


各 变量 定义 同 前 。 显 然 ,如 果 目 标的 威胁 较 小 , 则 应 当 对 其 分 配 较 少 的 传感器 
资源 。 此 时 若 传感器 对 该 目标 实际 分 配 的 资源 较 多 , 则 该 目标 的 资源 浪费 率 较 大 ， 
表明 该 分 配 效 果 不 好 。 


3 传感器 资源 分 配 效能 指标 


传感器 管理 通常 以 效能 函数 为 资源 分 配 准则 ,不 同 的 效能 函数 获得 的 分 配 结果 
也 不 相同 。 考 虑 以 一 个 统一 的 效能 函数 作为 标准 效能 函数 ,以 整个 仿真 过 程 该 效能 
函数 的 平均 值 ( 即 平均 分 配 效能 ) 来 比较 不 同 的 传感器 管理 算法 。 

定义 15.4 平均 分 配 效 能 


N 
E= +>) Elk) (15-18) 


NA 
Eas (k) = >) wie; (k) (15-19) 
j=1 


Euo(A) 为 第 & 拍 传感器 资源 分 配 获得 的 标准 效能 函数 值 , 它 是 传感器 资源 分 配 所 考 
虑 因素 效用 值 的 加 权 和 。N 代表 传感器 资源 总 的 可 分 配 次 数 ,ze? 表示 第 j 个 因素 
的 重要 性 权 值 ,。 (CA) 表 示 第 & 拍 传感器 资源 所 分 配 目标 的 第 j 个 因素 的 效用 值 , NA 
为 因素 个 数 。 


4 能 量 消耗 指标 


传感器 的 能 量 消 耗 是 传感器 管理 需要 考虑 的 一 个 重要 方面 ,这 里 以 资源 消耗 率 
来 表征 传感器 的 能 量 消耗 , 它 与 以 下 因素 有 重要 关系 : 

(1) 传感器 感知 能 耗 。 由 于 传感器 每 次 执行 感知 任务 都 要 消耗 一 定 的 能 量 , 因 
而 降低 传感器 的 辐射 频 度 ,能够 有 效 地 节约 能 量 。 

(2) 通信 和 能 耗 。 通 信和 能 耗 不 仅 与 传感器 之 间 的 距离 有 关 , 还 与 通信 数据 量 有 关 ， 
而 传感器 的 观测 数据 量 又 与 传感器 的 辐射 频 度 有 关 。 

(3) 计算 能 耗 。 计 算 机 负载 主要 是 指 用 于 处 理 传感器 获得 的 目标 数据 所 花费 的 
计算 和 存储 资源 。 显 然 , 计 算 机 负载 与 数据 量 或 传感器 的 辐射 频 度 有 关 。 

(4) 被 敌 方 发 现 的 概率 。 显 然 ,传感器 的 辐射 频 度 越 高 ,隐蔽 性 就 越 差 , 被 敌 方 
发 现 并 挫 毁 的 概率 就 越 大 ,这 对 战争 来 说 是 至 关 重 要 的 。 

定义 15.5 资源 消耗 率 


M 


Yn 
_ i=l = 
Rw = Hy (15-20) 
M 
DnD <N (15-21) 
=] 
各 变量 定义 同 前 。 
5 综合 性 能 指标 


前 面 列 出 了 多 种 评价 传感器 管理 算法 的 性 能 指标 ,实际 应 用 中 ,往往 需要 综合 
考虑 多 种 性 能 指标 。 
综合 性 能 指标 的 计算 步骤 为 : 
(1) 构造 性 能 指标 矩阵 六 ,性 能 指标 矩阵 中 的 元 素 为 
my =w X 0 (15-22) 
式 中 wj 为 指标 7 的 权 值 ,表示 该 指标 的 重要 程度 。Tiaes(i,7) 为 在 传感器 管理 算法 i 
下 获得 的 指标 j 的 值 ,P 为 评价 指标 个 数 ,Q 为 传感器 管理 算法 个 数 。 
(2) 处 理性 能 指标 矩阵 ,获得 综合 性 能 指标 。 
由 于 各 个 性 能 指标 值 之 间 的 不 可 公 度 性 ,需要 对 性 能 指标 矩阵 进行 规范 化 处 
理 。 采 用 线性 比例 变换 法 将 性 能 指标 矩阵 规范 化 
Xj/ maxz; jE 


w= (15-23) 
mina; /z; j © Je 
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Ji 为 效益 型 指标 , 指 取 值 越 大 越 好 的 指标 ; Jo 为 成 本 型 指标 , 指 取 值 越 小 越 好 的 
指标 。 
Y = [ys lex (15-24) 
经 过 式 (15-23) 的 转化 ,性 能 指标 矩阵 Y 中 的 元 素 yy 均 为 效益 性 指标 , 即 yy 越 大 ,性 
能 越 好 , 且 0 二 y; 二 1。 则 传感器 管理 算法 i 的 综合 性 能 指标 值 为 


B= Dys (15-25) 
7 一 1 


15.5 工作 环境 受 限 的 机 载 多 传感器 管理 


实际 战场 环境 中 ,不 同 的 目标 对 传感器 资源 的 需求 程度 不 同 , 传 感 器 管理 方案 
应 当 与 战术 需求 紧密 相关 ,也 即 传感器 的 工作 环境 受到 了 限制 。 

以 往 讨 论 了 基于 几 种 信息 类 效能 函数 的 传感器 资源 分 配 结果 的 一 致 性 ,并 提出 
了 传感器 资源 最 优 决策 模型 ,模型 中 的 状态 变量 为 传感器 资源 分 配给 目标 获得 的 效 
能 ,其 取 值 是 不 受 约束 的 。 

现在 仍然 以 目标 预测 误差 协 方差 这 一 信息 类 函数 作为 传感器 资源 分 配 的 效能 ， 
由 于 处 于 不 同 战术 任务 的 日 标 对 传感器 资源 的 需求 不 同 , 体 现在 不 同 的 日 标 对 跟踪 
精度 的 要 求 不 同 ; 同时 ,主动 式 传感器 容易 暴露 自己 ,从 而 受到 敌 方 的 干扰 和 攻击 ， 
因而 需要 控制 辐射 频 度 。 这 些 战 术 需 求 限制 了 传感器 的 工作 状态 ,等 效 于 对 决策 模 
型 中 的 状态 变量 增加 了 约束 条 件 。 


651 状态 变量 具有 约束 条 件 的 传感器 管理 最 优 决 策 模型 


引入 战术 需求 后 ,多 传感器 多 目标 分 配 可 描述 为 状态 变量 具有 约束 条 件 的 最 优 
决策 问题 。 设 离散 系统 的 状态 方程 为 


X(k+1) = f(X(k) ,U (k) ,k) (15-26) 
多 传感器 多 目标 分 配 问 题 表 示 为 在 每 一 拍 寻 找 决策 方案 U(k) ,使 性 能 指标 
J(k) = LX(k),U(k),k] (15-27) 


最 优 ,其 中 传感器 资源 决策 变量 矩阵 U(k) = [uj ];xj ICR utj RIR k 时 刻 传感器 i 
对 目标 j 的 分 配 状态 ; 状态 变量 矩阵 X S= [lart o ,元 素 x 表示 k 时 刻 传感器 i 
分 配给 目标 7 获得 的 效用 。 

假设 由 战术 需求 等 效 引 入 的 状态 变量 (分 配 效 用 和 矩阵) 约束 条 件 为 


G(X(R) UCk) k) > 0 (15-28) 
单个 传感器 的 分 配 要 满足 传感器 的 工作 能 力 约束 a; 
E 
ea; (15-29) 
2, 


j=l 


即 决策 变 量 矩 阵 满足 不 等 式 约 束 
g[U(k) .k]>0 (15-30) 


基于 信息 类 效能 函数 的 传感器 资源 分 配 决 策 方案 为 
Uk) = arg maxE(k) (15-31) 


UCR) Hy HR IEE A T k 时 刻 各 个 传感器 的 最 优 分 配 结果 ,E() 为 在 某 种 分 
配方 案 下 的 效能 预测 值 


S T. 
EW) = >) Dy atul (15-32) 
在 进行 传感器 资源 分 配 时 ,仍然 以 目标 预测 误差 协 方差 作为 分 配 效 能 , 即 令 式 (15-32) 
H a =Po 


1552 一 种 战场 环境 下 的 主 /被 动 式 传 感 器 管理 方案 与 算法 


现代 跟踪 系统 可 分 为 主动 式 跟踪 和 被 动 式 跟踪 两 种 。 在 很 多 应 用 领域 ,红外 和 
雷达 配合 使 用 ,成 为 相互 独立 又 彼此 补充 的 探测 跟踪 手段 ,利用 雷达 高 精度 的 距离 
测量 和 红外 高 精度 的 角度 测量 ,可 以 给 出 对 目标 三 维 坐 标的 精确 估计 。 同 时 , 当 雷 
大 受到 敌 方 电子 干扰 或 为 了 避免 反 辐 射 导弹 的 袭击 而 采取 静默 方式 时 ,可 以 利用 红 
外 被 动 传感器 良好 的 隐蔽 性 ,独立 地 对 目标 进行 搜索 ,跟踪 。 因 此 , 主 , 被 动 式 跟踪 
相 结 合 的 复合 式 跟踪 系统 是 现代 跟踪 系统 的 发 展 趋势 。 

考虑 传感器 系统 包括 三 大 分 系统 : 

(1) 雷达 分 系统 ; 

(2) 红外 分 系统 ; 

(3) 电子 战 分 系统 ,其 中 雷达 分 系统 为 相 控 阵 火 控 肯 达 ,其 基本 采样 周期 为 
20ms, 红 外 、 电 子 战 系统 的 基本 采样 周期 为 1s。 雷 达 的 火 控 区 域 为 50km。 

26 SR TRE RRA Ea Ew 工作 模式 和 以 被 动 为 主 的 工 模 
式 相互 切换 的 工作 机 制 , 如 图 15-12 所 示 。 

整个 系统 的 工作 原理 为 : 

(1) 起 始 : 电子 战 EW 对 远方 空域 进行 扫描 ,并 进行 目标 身份 识别 ; 当 目 标 进 入 

达 作用 范围 内 ,开启 雷达 ,由 EW 引导 雷达 进行 搜索 ; 或 者 由 其 他 探测 系统 的 共享 
fa 息 起 始 雷 达 工 作 。 

(2) EW、RD.IR 将 观测 到 的 信息 或 来 自 其 他 平台 的 信息 交 给 配 准 模块 进行 时 


(3) 判断 是 进入 以 主动 为 主 的 跟踪 模式 还 是 以 被 动 为 主 的 跟踪 模式 (由 传感器 
管理 模块 根据 操作 员 输 入 或 战场 态势 决定 ) ,并 完成 相应 跟踪 模式 下 的 数据 关联 、 状 
态 估计 态势 评估 和 威胁 估计 等 处 理 功能 。 

(4) 传感器 管理 模块 接收 状态 属性 估计 模块 .态势 威胁 估计 模块 的 信息 以 及 操 
作 员 指令 ,依据 相应 跟踪 模式 下 的 传感器 管理 算法 ,决定 下 次 循环 周期 内 传感器 对 
目标 的 分 配方 案 。 此 外 ,传感器 管理 模块 根据 战场 态势 和 操作 员 意 图 ,决定 下 一 循 
环 的 跟踪 模式 。 

(5) 重复 步骤 (1) 一 (4) 。 
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传感器 子 系统 m 跟踪 模式 选择 
=| RD a 以 主动 为 主 
A 的 模式 状态 态势 操 
-| R =| E =| mE |} =] 威胁 | | 作 
[mew 到 以 被 动 为 主 估计 估计 员 
统 的 模式 


以 主动 为 主 的 
传感器 管理 


以 被 动 为 主 的 
传感器 管理 


图 15-12 主 、 被 动 传感器 工作 模式 管理 框图 


整个 战场 环境 可 分 为 三 个 阶段 : 

第 一 阶段 ,在 目标 进入 雷达 探测 范围 之 前 ,由 电子 战 对 目标 空域 进行 搜索 ,此 时 
进行 纯 角 度 被 动 式 跟踪 。 

第 二 阶段 , 当 目 标 在 雷达 工作 范围 之 内 且 在 火 控 区 域 之 外 ,执行 以 被 动 为 主 的 
跟踪 模式 。 这 一 阶段 又 包含 两 个 子 阶 段 : 当 目标 在 雷达 工作 范围 之 内 且 在 红外 工作 
范围 之 外 时 ,由 雷达 和 电子 战 协同 工作 ; 当 目 标 进 入 红外 搜索 区 域 ,由 雷达 和 红外 、 
电子 战 共同 完成 对 目标 的 分 配 。 

第 三 阶段 , 当 目 标 进 入 火 控 区 域 ,采取 以 主动 为 主 的 跟踪 模式 ,雷达 和 红外 、 电 
子 战 协 同 工 作 。 

两 种 工作 模式 下 的 传感器 管理 算法 并 不 完全 相同 。 在 以 主动 为 主 的 跟踪 模式 
中 ,由 于 目标 已 经 进入 火 控 区 域 ,因而 雷达 的 工作 频 度 相对 较 高 ,具体 的 工作 频 度 可 
由 传感器 管理 算法 依据 目标 航 迹 类 型 .目标 威胁 度 等 因素 确定 ,而 红外 、 电 子 战 等 由 
于 不 受 敌 方 干扰 ,一直 处 于 工作 状态 。 

在 以 被 动 为 主 的 跟踪 模式 中 ,红外 、 电 子 战 处 于 连续 工作 状态 ,而 雷达 则 间 欣 性 工 
作 , 由 于 此 时 目标 离 我 方 较 远 , 对 跟踪 精度 要 求 不 高 ,雷达 一 般 以 较 低 的 辐射 频 度 工作 。 
在 雷达 和 红外 或 电子 战 协同 工作 时 ,由 于 传感器 基本 采样 周期 不 一 样 ,雷达 每 隔 
20ms 采样 一 次 数据 ,红外 、 电 子 战 每 1s 传输 一 次 数据 ,因此 传感器 资源 分 配 可 分 为 
Is 内 和 ls 时 两 个 层次 。 在 ls 内 .雷达 不 断 地 对 目标 进行 资源 分 配 , 红 外 、 电 子 战 不 
分 配 ; 在 Ls 时 ,雷达 ,红外 或 电子 战 同时 对 目标 进行 资源 分 配 , 这 时 雷达 的 分 配 结果 
只 在 1s 这 一 时 刻 有 效 , 到 了 下 一 拍 (20ms 以 后 ) 要 对 目标 重新 进行 分 配 ,而 红外 、 电 


子 战 的 分 配 结果 在 随后 的 1s 内 都 有 效 。 

当 目 标 未 进入 火 控 区 域 ,对 目标 跟踪 精度 要 求 不 高 ,为 了 降低 被 敌 方 成 功 实施 
干扰 、 攻 击 的 概率 ,需要 控制 雷达 的 辐射 频 度 ,因而 此 阶段 采用 以 被 动 为 主 的 跟踪 模 
式 , 雷 达 以 较 低 的 频 度 工作 。 


1 控制 辐射 频 度 的 传感器 资源 分 配 算法 


滤波 的 目的 是 为 了 减 小 目标 状态 估计 误差 ,使 目标 状态 估计 值 更 加 接近 真实 
值 。 可 以 设 定 一 个 门限 , 当 目 标 状态 预测 误差 协 方差 小 于 这 个 门限 时 ,认为 该 目标 
的 估计 精度 已 经 足够 高 ,暂时 不 需要 分 配 资源 ,只 有 当 目 标 状 态 预 测 误差 协 方差 超过 这 
个 门限 时 ,传感器 才 对 该 目标 分 配 资源 ,这 样 就 实现 了 主动 传感器 的 辐射 频 度 控制 。 

此 时 ,控制 辐射 频 度 这 一 战术 需求 相当 于 对 传感器 管理 最 优 决策 模型 中 的 状态 
变量 ( 即 传感器 资源 分 配给 目标 的 效能 预测 值 ) 引 入 了 附加 约束 式 (15-28) ,这 里 约束 
函数 o 的 显 式 表达 式 为 

xi, > aR (15-33) 

式 中 xt = Paro Prk 时刻 目标 7 的 预测 误差 协 方差 ,R 表示 量 测 误差 协 方差 , 它 
们 都 是 矩阵 ,可 以 通过 和 矩阵 范 数 .矩阵 迹 等 方法 进行 简化 计算 。》 取 值 可 以 通过 专家 
规则 设 定 , 以 限定 主动 传感器 的 辐射 频 度 。 


2 仿真 研究 


考虑 1 部 雷达 探测 4 个 目标 ,雷达 的 基本 采样 周期 为 0. 1s, 仿 真 时 间 100s, 对 应 
仿真 拍 数 1000 拍 ,Monte-Carlo 仿真 次 数 为 100 次 ,雷达 的 量 测 误差 标准 差 为 (200， 
150,80)m。 

滤波 器 采用 IMMKF 算法 ,模型 分 别 为 CV、CA 模型 ,模型 系统 噪声 分 别 为 5m/s 
和 40 m/s ,模型 初始 概率 [0.5,0. 5] ,马尔 可 夫 转 移 概 率 和 矩阵 [0. 98.0. 02; 0.02,0.98]。 

目标 1: 初始 位 置 (120, 一 80,20)km, 初 始 速度 (一 180,120,0)m/s, 在 0 一 20s、 
41~100s 内 做 匀速 运动 ,在 21 一 40s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0)my/s: 。 

目标 2: 初始 位 置 (130 ,一 50,8)km, 初 始 速度 (一 120, 一 185,0)my/s, 在 0 一 100s 
内 做 匀速 运动 。 

目标 3: 初始 位 置 (100,70,5)km, 初 始 速度 (一 250, 一 300,0)m/s, 在 0 一 60s、 
81 一 100s 内 做 匀速 运动 ,在 61 一 80s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30.0)my/s?: 。 

目标 4: 初始 位 置 (140,40,14)km, 初 始 速度 (一 120, 一 150,0)m/s, 在 0 一 100s 
内 做 匀速 运动 。 

仿真 中 , 式 (15-33) 中 的 门限 参数 入 =0.4。 仿 真 结果 如 图 15-13、 图 15-14 及 
表 15-2、 表 15-3。 
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图 15-13 资源 完全 分 配 和 控制 辐射 频 度 下 的 分 配 结果 比较 (分 时 段 ) 
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图 15-14 


资源 完全 分 配 和 控制 辐射 频 度 下 的 分 配 结果 比较 (不 分 时 段 ) 


表 15-2 资源 完全 分 配 和 控制 辐射 频 度 下 的 性 能 统计 比较 1 


“= B 分 本 ME(km) | RMSE(km) RME RRMSE SN sn 
规则 | 标 | 次 数 消耗 率 
1 391 | 0.076634 | 0.096006 |0.00053649|0. 00067454| 0.51359 | 0. 39141 
2 128 | 0.052729 | 0.067865 |0. 00038169] 0. 00049126] 0.3567 | 0.1282 
分 配 3 | 349 | 0.13415 0.16868 |0.0012969 |0.0016514 | 0.92699 | 0.34932 
4 129 | 0.055755 | 0.071004 |0.00039809|0.00050761| 0.36453 | 0.12907 
1 247 | 0.08883 0. 1099 0. 00062216 | 0. 00077209] 0.5846 | 0, 24702 
控制 2 73 | 0.058862 | 0.075435 |0.00042602|0. 00054581| 0. 40085 | 0.07283 
=e 3 | 224 | 0.15294 0.18675 | 0.0014824 |0.0018307 | 1.0204 | 0, 22366 
ae 4 73 | 0.064722 | 0.081381 |0. 00046192] 0, 00058091] 0.42048 | 0, 07283 
表 15-3 资源 完全 分 配 和 控制 辐射 频 度 下 的 性 能 统计 比较 2 
管理 规则 De | RMSE URME URRMSE USN 总 资源 消耗 率 
(km) (km) 
资源 完全 分 配 | 0. 3193 0.4036 | 0.00261318 | 0.00332478 2.1618 100% 
控制 辐射 频 度 | 0. 3654 0.4535 | 0.00299249 | 0.00372954 2. 4263 61. 89% 
变化 率 —14. 43% | —12.37%| —14.52% | 一 12.17% | —12. 23% 38.11% 


由 仿真 结果 可 知 : 无 论 是 在 传感器 资源 完全 分 配 还 是 在 控制 辐射 频 度 情况 下 ， 
都 可 以 得 到 以 下 结论 : 在 目标 都 不 做 机 动 的 时 间 段 内 ,四 个 目标 获得 的 传感器 分 配 
拍 数 几乎 相等 ,在 某 一 目标 作 机 动 的 时 间 段 内 ,该 目标 获得 的 传感器 分 配 拍 数 要 比 
其 他 目标 多 ; 在 整个 仿真 时 间 段 内 ,机 动 目标 获得 的 传感器 资源 比 非 机 动 目标 多 。 

控制 传感器 的 辐射 频 度 时 ,目标 的 跟踪 精度 比 资源 完全 分 配 时 有 所 降低 ,但 同 
时 消耗 的 传感器 资源 也 大 大 减少 ,因而 可 以 依据 战术 需求 调节 参数 4 的 取 值 ,在 满足 
目标 跟踪 精度 需求 的 基础 上 , 尽 可 能 地 降低 主动 传感器 的 辐射 频 度 , 从 而 提高 自身 
的 生存 能 力 , 在 战争 中 取得 有 利 地 位 。 


15.6 基于 模糊 推理 的 多 因素 单 平台 传感器 管理 算法 


目前 的 单 平台 多 传 感 涡 管理 主要 是 以 目标 跟踪 精度 或 者 信息 炉 、 信 息 增 量 等 作 
为 效能 函数 来 进行 资源 分 配 ,而 信息 炉 ,信息 增 量 在 一 定 条 件 下 可 以 转化 为 目标 跟 
踪 精 度 ( 一 般 由 状态 预测 或 估计 误差 协 方差 表征 ) 的 函数 。 除 了 目标 跟踪 精度 外 , 传 
感 器 资源 的 分 配 还 要 受到 其 他 许多 因素 的 影响 ,如 目标 的 身份 .距离 .速度 .高 度 等 ， 
因为 在 实战 中 ,对 于 不 同类 型 的 目标 (如 又 炸 机 、 歼 击 机 ) 的 处 理 方法 是 不 同 的 。 即 
使 对 于 同类 目标 ,不 同 距离 .不 同 速度 、 不 同 航 向 .不 同 高 度 ,其 威胁 程度 也 不 同 。 而 
这 些 因 素 取 值 不 同 , 目 标 对 传感器 资源 的 需求 程度 及 分 配 也 不 同 。 

若 将 跟踪 精度 看 作 目 标的 一 个 因素 , 则 目前 国内 外 的 传感器 管理 算法 主要 是 基 


T ee 
于 单 因素 的 算法 ,而 对 考虑 多 因素 的 传感器 管理 算法 的 研究 比较 少 。 本 节 将 研究 基 
于 多 因素 的 传感器 管理 算法 ,考虑 的 因素 主要 有 目标 身份 .距离 .速度 航向 ,高 度 和 
跟踪 精度 等。 


661 考虑 目标 多 因素 的 传感器 管理 


基于 多 因素 的 传感器 管理 问题 本 质 上 是 一 个 多 因素 决策 问题 。 用 效用 理论 解 
决 多 因素 决策 问题 ,一 般 要 经 过 两 个 步骤 : 先 把 每 个 因素 的 实际 值 折算 为 无 量 纲 的 
效用 值 ; 再 用 一 种 合理 的 办 法 把 各 因素 的 效用 值 合 并 为 一 个 综合 效用 值 ,然后 按 纯 
量 最 优化 办 法 作出 最 优 决策 。 


1 多 因素 模糊 效用 函数 设计 


影响 传感器 管理 的 目标 各 因素 具有 不 同 的 量 纲 , 它 们 的 取 值 范围 也 大 相 径 庭 ， 
为 了 能 够 对 这 些 因 素 进行 综合 处 理 ,首先 需要 对 因素 的 实际 值 进行 无 量 纲 转换 , 转 
换 后 的 效用 值 应 当 具有 相同 的 起 止 区 间 ,通常 的 做 法 是 将 它们 统一 到 [0,1] 区 间 内 。 

效用 转换 的 步骤 为 : 根据 经 验 选择 效用 函数 类 型 ; 确定 效用 函数 表达 式 中 的 参 
数 ; 通过 效用 函数 把 各 因素 的 实际 值 转换 为 效用 值 。 

效用 函数 的 形式 多 种 多 样 , 由 于 模糊 函数 具有 很 多 优点 ,因而 本 章 采 用 模糊 函 
数 作为 效用 函数 ,将 转换 后 的 模糊 隶属 度 作为 日 标 因 素 的 效用 值 。 

因素 分 为 效益 型 因素 和 成 本 型 因素 。 效 益 型 是 指 因素 实际 值 越 大 ,其 模糊 效用 
值 越 大 ; 成 本 型 是 指 因素 实际 值 越 大 ,其 模糊 效用 值 越 小 。 显 然 ,目标 跟踪 预测 误差 
协 方差 .目标 速度 等 因素 是 效益 型 因素 ,而 目标 距离 、 高 度 ,方位 角 等 属于 成 本 型 因 
素 。 无 论 是 效益 型 因素 还 是 成 本 型 因素 ,其 转换 后 的 模糊 隶属 度 越 大 ,表明 该 因素 
的 效用 值 越 大 , 即 该 因素 对 传感器 资源 的 需求 程度 越 大 ,因此 模糊 函数 的 选择 应 当 


满足 这 一 原则 。 
模糊 函数 类 型 和 参数 的 选择 一 般 根据 专 家 经 验 确定 。 如 对 于 目标 距离 ,采用 降 
半 高 斯 分 布 函 数 作为 它 的 模糊 函数 
1 0<a<a 
yal) = (15-34) 


ete > ask >0 
依据 经 验 分 析 , 当 目标 距离 小 于 10km 时 ,由 于 目标 的 距离 很 近 , 认 为 该 目标 距 
离 因 素 对 传感器 资源 的 需求 指数 为 1, 即 距离 效用 值 为 1, 通 过 计算 可 知 ,模糊 函 数 中 
的 参数 < 王 10km, 用 类 似 的 方法 可 以 确定 出 参数 &。 
因素 一 般 包括 定性 因素 和 定量 因素 ,对 于 定量 因素 ,可 以 利用 上 面 的 方法 进行 
效用 转换 ,对 于 定性 因素 , 则 可 以 利用 专家 经 验 直接 给 出 分 段 值 。 


2 基于 判断 矩阵 法 的 多 因素 权 系数 计算 
各 因素 效用 对 传感器 管理 的 影响 程度 互 不 相同 , 即 因素 之 间 存在 重要 性 差异 ， 


需要 确定 它们 的 重要 性 权 系数 。 
本 节 采 用 判断 矩阵 法 求解 各 因素 效用 的 权 系数 ,主要 步骤 为 ， 
1) 建立 因素 重要 性 判断 矩阵 
首先 对 因素 的 重要 性 进行 两 两 对 比 。 记 a=" RRA i 个 因素 对 第 j 个 因素 


的 相对 重要 性 ,w; 为 第 i 个 因素 的 权重 ,rw 为 第 j 个 因素 的 权重 。 这样 n 个 因素 两 
两 比较 所 得 的 结果 就 构成 判断 矩阵 4 。 


w/w w/w: … w/w 
an dl2 “”” Amn / / / 
W2 / wW) W/W: wat W / Wr 
A= pl=]o 8 Se (15-35) 
Wy i, i ` 
w/w W/w * Wy / Wy 


式 (15-35) 中 的 oj 应 当 满足 条 件 aa 王 1; aj = 二 1/aji; aa =a * ap G=1,25° 40). 
表 15-4 列 出 了 常用 的 因素 重要 性 等 级 及 其 赋值 。 
表 15-4 ”各 因素 两 两 对 比重 要 性 等 级 及 赋值 


重要 性 等 级 a; 赋值 
1 i 两 因素 同样 重要 1 
2 i 因素 比 j 因素 稍 重 要 3 
3 i 因素 比 7 因素 明显 重要 5 
4 i 因素 比 7 因素 稍 不 重要 1/3 
5 i 因素 比 7 因素 明显 不 重要 1/5 


注 : a;j 二 {2,4,1/2,1/4}) 表 示 重 要 性 等 级 介 于 ai 二 {11,3,5,1/3,1/5) 相 应 值 之 
间 时 的 赋值 。 

2) 利用 方 根 法 求解 因素 权 系数 

S 4W 一 人 也。 此 方程 是 矩阵 4 的 特征 方程 ,4; 是 其 中 的 一 个 特征 值 。 采 用 方 根 
法 近似 求解 矩阵 A 的 最 大 特征 值 max(4;) 和 对 应 的 特征 向 量 W, 并 将 W 作为 多 因素 
权 系 数 向 量 。 方 根 法 的 计算 步骤 如 下 : 

(1) 计算 判断 矩阵 A 中 每 行 元 素 ai; 的 乘积 Mi; 


M; = [la; i=1,2,%,n (15-36) 
(2) 计算 M: 的 n KIAR p: 
B= JM; (15-37) 
(3) 对 向 量 8 = (Bi ,B,,…,B,) 进行 规范 化 
W; = B 了 一 1,2,.% nn (15-38) 
mua 
(4) 计算 判断 矩阵 A 的 最 大 特征 值 max(a;) 


Aw (15-39) 


-45 
max(à;) = 2 W 


K 多 源 信 息 融合 理 认 太 度 用 

对 任意 的 i 二 1,2,…,n, 式 中 (A4W); 为 向 量 AW 的 第 i 个 元 素 。 

3) 进行 一 致 性 检验 

由 于 只 有 当 和 矩阵 完全 一 致 时 ,判断 和 矩阵 A 的 最 大 特征 值 max(4;) 才 等 于 ,而 不 
一 致 时 最 大 特征 值 max(%;) 大 于 nn, 即 可 用 (max(h;) 一 n) 这 个 差 值 大 小 来 检验 一 致 
性 的 程度 ,一般 用 指标 C. 1. 表征 一 致 性 ,C. 1. 愈 小 ,一 致 性 愈 高 。 

C.I. = (max(A,)—2)/(n—1) (15-40) 

考虑 到 一 致 性 偏差 有 可 能 是 随机 原因 造成 的 ,因此 ,在 检验 判断 矩阵 是 否 具有 

满意 的 一 致 性 时 ,还 需 将 C. 工 与 平均 随机 一 致 性 指标 R. I. 进行 比较 ,得 出 检验 数 


C. R. Bp 
C.R. = C L/R: I (15-41) 
如 果 C. R. <O. 1, BIT GA F WE E ELA G E AY — BM ate aT WF DH 
计算 的 结果 作为 因素 权 系数 。 


及 .1. 与 判断 矩阵 的 阶 数 有 关 , 一 般 阶 数 愈 大 ,出 现 一 致 性 随机 偏离 的 可 能 性 也 
愈 大 ,一 般 有 如 表 15-5 所 示 的 数据 。 


表 15-5 平均 随机 一 致 性 指标 值 


1562 基于 模糊 推理 的 传感器 管理 


在 完成 目标 各 个 因素 的 效用 转换 后 ,需要 对 多 因素 效用 进行 综合 ,以 决定 传 感 
器 资源 分 配方 案 。 在 对 目标 多 因素 进行 效用 转换 时 ,模糊 函数 的 设计 和 各 因素 之 间 
的 重要 性 判断 存在 着 主观 决策 因素 ,因而 不 同 的 决策 者 会 导致 不 同 的 分 配 效果 。 为 
了 降低 传感器 资源 分 配对 主观 决策 的 依赖 性 ,本 节 将 提出 一 种 基于 模糊 推理 的 传 感 
器 管理 方法 ,由 于 模糊 推理 方法 具有 较 强 的 鲁 棒 性 ,因而 能 在 一 定 程度 上 克服 主观 
决策 差异 给 传感器 资源 分 配 所 带 来 的 扰动 。 


1 传感器 管理 模糊 推理 机 


Molina 用 模糊 推理 方法 来 确定 传感器 任务 优先 级 ,任务 由 层次 决策 树 描述 , 任 
务 优先 级 通过 树 中 两 两 因素 之 间 的 模糊 推理 来 确定 ,这 需要 大 量 的 模糊 规则 ,而 模 
糊 规 则 本 身 要 依据 经 验 给 出 ,实现 起 来 比较 困难 。 

由 信息 融合 系统 可 知 ,传感器 管理 主要 受到 状态 属性 估计 、 态 势 评 估 和 威胁 估 
计 结果 的 影响 ,结合 战场 实际 情况 ,不妨 将 影响 传感器 管理 的 目标 因素 分 为 两 类 (如 
图 15-15): 目标 跟踪 精度 因素 (目标 状态 预测 误差 协 方差 ) .目标 威胁 因素 (由 目标 身 
Gt .距离 .速度 .飞行 方向 \ 高 度 等 因素 决定 ) 。 

将 目标 跟踪 精度 因素 按照 精度 高 低 划 分 为 五 个 等 级 ,分 别 用 模糊 语言 描述 为 很 


HVH) i CH) ,一般 (MD) ARL) ,很 低 (VL); 同样 地 ,将 目标 威胁 因素 按照 威胁 大 
NN BAY TN VOB it ea IB BK CV) RCH) 一 般 (M) ,小 (L) ,很 小 (VL); A 
标 对 传感器 资源 的 需求 程度 也 分 为 五 个 等 级 ,用 模糊 语言 描述 为 很 高 (V 五 )、 高 
CH). CM) ARL) ,很 低 (VL ) 等 。 

基于 模糊 推理 的 传感器 管理 方法 主要 是 通过 构造 目标 跟踪 精度 高 低 等 级 .目标 
威胁 大 小 等 级 与 目标 对 传感器 资源 需求 程度 等 级 之 间 的 模糊 规则 ,通过 模糊 推理 计 
算 ,获得 目标 对 传感器 资源 的 需求 大 小 ,以 此 来 分 配 传感器 资源 。 

传感器 管理 模糊 推理 机 如 图 15-16 所 示 , 包 括 数据 处 理 、 专 家 知识 库 ( 模 糊 规 
则 )、 模 糊 控制 .传感器 动作 等 四 个 部 分 ,其 工作 原理 如 下 : 


传感器 资源 震 求 程度 
专家 知识 库 
[目标 精度 大 小 目标 威胁 程度 CEARN) 
| 数据 处 理 上 一 二 | mama | 传感器 动作 
图 15-15 模糊 推理 因素 构成 图 15-16 传感器 管理 模糊 推理 机 


1) 专家 知识 库 构 造 
专家 知识 库 是 传感器 管理 模糊 推理 机 的 核心 部 分 ,主要 负责 制定 传感器 管理 模 
糊 规则 。 


专家 知识 库 的 构建 过 程 如 图 15-17 所 示 ,专家 根据 作 -~| ”战场 需求 
战 经 验 及 战场 需求 给 出 模糊 规则 ,形成 专家 知识 库 ,并 根 —— 
据 战场 需求 不 断 修正 专家 知识 库 。 为 了 能 够 使 专家 知识 zell 
库 更 加 合理 ,往往 需要 多 个 专家 进行 决策 ,并 利用 适当 的 | | I I LA 
方法 对 多 专家 决策 进行 综合 ,以 达到 满意 的 决策 结果 。 专 [Ra ad ag 
家 在 进行 新 一 轮 决策 时 ,需要 借鉴 专家 知识 库 中 已 有 的 规 i 
则 ,因而 基于 多 专家 决策 的 知识 库 形成 是 一 种 学 习 机 制 。 ~~ 

2) 数据 处 理 一 | 专家 知识 库 

数据 处 理 部 分 完成 状态 和 属性 估计 功能 ,计算 目标 威 I 
胁 度 ,并 将 目标 跟踪 精度 以 及 目标 威胁 度 用 模糊 语言 传感器 管理 
描述 。 

3) 模糊 控制 图 15-17 传感器 管理 专家 


知识 库 构 造 
模糊 控制 器 将 数据 处 理 的 结果 作为 模糊 规则 的 输入 ， 


进行 模糊 推理 计算 ,获得 目标 对 传感器 资源 的 需求 等 级 (由 模糊 语言 表示 ) ,并 进行 
反 模 糊 化 。 

4) 传感器 动作 

传感器 动作 模块 根据 模糊 控制 器 输出 的 结果 决定 传感器 资源 分 配方 案 。 
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2 基于 模糊 推理 的 多 因素 传感器 管理 算法 


基于 模糊 推理 的 传感器 管理 算法 步骤 如 下 : 
1) 利用 高 斯 函数 将 目标 各 个 因素 实际 值 进行 模糊 效用 转换 。 采 用 高 斯 函数 是 
因为 它 仅 有 两 个 未 知 参数 ,比较 容易 确定 。 
pa = fu; (2$) (15-42) 
其 中 ,fu 为 因素 j RRUAR i Ak 时 刻 目标 i 的 因素 j 的 实际 值 , 心 为 & 时 
刻 目 标 i 的 因素 j7 的 效用 值 ,其 中 令 目 标 精度 因素 转换 后 的 效用 值 为 yi o 
目标 速度 、 跟 踪 精 度 的 模糊 函数 采用 升 半 高 斯 函数 ,目标 距离 、 高 度 、 航 向 的 模 


糊 函 数 采用 降 半 高 斯 函数 。 
升 半 高 斯 分 布 函 数 为 
0 za 
pa (x) = | (15-43) 
l—ee®? zrz>ak>0 
降 半 高 斯 分 布 函 数 为 
1 0<2r<a 
Ha (x)= | (15-44) 
ete 2z>ak>0 


函数 中 的 x 表示 因素 的 实际 值 ,其 中 速度 和 航向 模糊 函数 中 的 x 为 速度 和 航向 
实际 值 的 绝对 值 ,目标 跟踪 精度 模糊 函数 中 的 zx= P/R,P 为 预测 误差 协 方差 ,R 为 
量 测 噪声 方差 。 

模糊 函数 的 参数 根据 经 验 确定 。 距 离 模糊 函数 中 的 参数 ka =8. 5 X107, aa = 
10km; 速度 模糊 函数 中 的 参数 k, =5. 0X107 ,as 王 100m/s。 高 度 模糊 函数 中 的 参 
Bk, =0.015.a,=1kms 航向 模糊 函数 中 的 参数 ,二 3.5,as 二 0(rad)。 跟 踪 精 度 的 
模糊 函数 参数 kp 二 8,ap 二 0. 2. 

目标 身份 是 定性 因素 。 本 文 研究 的 是 空战 模式 ,将 不 同 的 目标 归纳 为 典型 的 几 
类 ,并 对 它们 直接 进行 隶属 度 赋值 。 
导弹 
Be KE BL 
战斗 机 (15-45) 
电子 战 飞 机 
2 其 他 种 类 飞机 

2) 将 目标 距离 .速度 .航向 \ 高 度 . 距 离 等 因素 转换 后 的 模糊 隶属 度 作 为 威胁 指 
数 ,各 因素 威胁 指数 的 加 权 和 即 为 目标 威胁 度 。 


paG) = 


>r FFF 
e noa oo 


pop = Suy (15-46) 
各 因素 威胁 指数 的 重要 性 权 系数 采用 判断 矩阵 法 计算 ,因素 威胁 指数 之 间 的 重 
要 性 判断 应 当 符合 以 下 原则 : 


(1) 判断 矩阵 中 的 决策 变量 os 应 当 满足 相应 的 约束 条 件 ( 同 前 ) ,决策 矩阵 应 满 
足 一 致 性 条 件 。 

(2) 不 同 因素 威胁 指数 的 重要 性 应 该 与 战术 任务 相关 ,战术 任务 不 同 , 各 因素 威 
胁 指 数 之 间 的 相对 重要 性 也 应 不 同 。 

(3) 无 论 哪 种 战术 任务 ,距离 威胁 指数 和 身份 威胁 指数 都 应 当 比 其 他 因素 威胁 
指数 更 加 重要 。 

(4) 当 对 目标 进行 跟踪 任务 时 ,此 时 目标 距离 威胁 指数 最 重要 , 当 对 目标 进行 火 
控 任务 时 ,目标 身份 威胁 指数 最 重要 。 

基于 以 上 原则 ,与 目标 威胁 度 相关 的 五 种 因素 威胁 指数 在 不 同 战 术 任 务 下 重要 
性 决策 矩阵 如 表 15-6 和 表 15-7 所 示 。 


表 15-6 ”跟踪 未 火 控 时 的 五 因素 威胁 指数 决策 矩阵 
距离 威胁 指数 | 速度 威胁 指数 | 高 度 威胁 指数 | 航向 威胁 指数 | 身份 威胁 指数 


距离 威胁 指数 1 3 5 4 2 
速度 威胁 指数 1/3 1 5/3 4/3 2/3 
高 度 威胁 指数 1/5 3/5 1 4/5 2/5 
航向 威胁 指数 1/4 3/4 5/4 1 1/2 
身份 威胁 指数 1/2 3/2 5/2 2 1 


表 15-7 ”跟踪 且 火 控 时 的 五 因素 威胁 指数 决策 矩阵 
距离 威胁 指数 | 速度 威胁 指数 | 高 度 威胁 指数 | 航向 威胁 指数 | 身份 威胁 指数 


距离 威胁 指数 1 5/2 2 3/2 1/2 
速度 威胁 指数 2/5 1 4/5 3/5 1/5 
高 度 威胁 指数 1/2 5/4 1 3/4 1/4 
航向 威胁 指数 2/3 5/3 4/3 1 1/3 
身份 威胁 指数 2 5 4 3 1 


3) 分 别 将 目标 跟踪 精度 模糊 效用 le PUE fo IRE poh HEER TE HH I o 
如 图 15-18 所 示 ,将 跟踪 精度 效用 转换 为 跟踪 精度 不 同等 级 下 的 模糊 隶属 度 , 对 应 


的 模糊 集 为 Ai = i pea, Ca )/u ,将 目标 威胁 度 转换 为 威胁 大 小 不 同等 级 下 的 模 


u 


图 15-18 各 因素 模糊 语言 转换 
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糊 隶 属 度 ,对 应 的 模糊 集 为 AL = | ee pea, (Uz) /u2. KI 15-18 中 (al ,az ,as sa, sas) = 


OR EEE DA 

4) 依据 模糊 规则 进行 模糊 推理 运算 。 

传感器 管理 模糊 规则 的 一 般 形 式 为 

IF Pis4 AND T is A, THEN R is B 

也 为 目标 跟踪 精度 ,Ai 为 跟踪 精度 等 级 ; T 为 目标 威胁 ,A，, 为 威胁 大 小 等 级 ; 
R 为 目标 对 传感器 资源 的 需求 ,B 为 资源 需求 程度 等 级 。 

模糊 规则 中 ,A,,AIEG(UD),B,B'EG(CV) .U; RV 为 论 域 ,i=1,2。 

U, = (RIE CVL ) CL) ,一 般 CM) ,高 ( 互 ) ,很 高 (VH)} 

U: = {4B (VL ) ,小 (0) ,一 般 CM) KCH) ,很 大 (VH)} 

V= (ARR CVL ) {FRCL ,一般 (MD) ,高 ( 互 ) ,很 高 (VH )} 

传感器 管理 模糊 规则 由 专家 依据 经 验 给 出 , 且 应 当 满足 下 列 原则 : 

(1) 模糊 规则 应 当 与 战术 任务 相关 。 

(2) 当 目 标 跟踪 精度 和 目标 威胁 中 的 某 个 因素 等 级 固定 时 ,目标 对 传感器 资源 
的 需求 等 级 应 当 随 着 另 一 因素 等 级 的 提高 而 提高 。 

(3) 当 目 标 未 进入 火 控 区 域 时 ,模糊 规则 更 看 重 目标 跟踪 精度 等 级 ,而 进入 火 控 
区 域 后 , 则 侧重 于 目标 威胁 等 级 。 

基于 以 上 原则 ,两 种 战术 任务 下 的 传感器 管理 模糊 规则 设计 如 表 15-8 和 表 15-9 
所 示 。 


表 15-8 目标 未 进入 火 控 区 域 的 模糊 规则 


目标 威胁 等 级 
VL A M H VH 
i VL VL VL E E M 
a L L L L M M 
R M È M M M H 
精度 
nn H M M H H VH 
VH M H H VH VH 
R 15-9 目标 进入 火 控 区 域 的 模糊 规则 
目标 威胁 等 级 
VL 工 M H VH 
p VL VL L M H 
es L VL L M M H 
: M L È M H VH 
hed M M H VH 
等 级 
VH M M H VH VH 


模糊 推理 过 程 如 下 : 
(1) 求 出 A A, 的 交集 , 记 为 A, 即 
A=A, NA -| pa Ca) N pa, (U2)/ Ca, suz) (15-47) 


UxU, 
其 中 ,pa (wi) 是 Ai(i 二 1,2) 的 隶属 函数 。 
(2) 采用 极 大 极 小 规则 构造 A A 与 B 之 间 的 模糊 关系 , 记 为 RCA, ,As,B), 即 
R(A,,A2,B)= [(A; N Az) X BJU [74 N4) XV] 


= | [pa Ga) A pa, (xz) A pew) V 


U,xU,xV 


[1 — Cua, Ga) A pa, (u2))]/ Ce suzu) (15-48) 
(3) 求 出 证 据 中 A 、As 的 交集 , 记 为 A', 即 
A’ =AiN a=] pa; a) A ya (uz) / Cay suz) (15-49) 
Cie | 
(4) 由 A' 与 R(A,B) 的 合成 求 出 B', 即 
B’ = A’.R(A,B)= (AiN A%) ° R(A,,A2 5B) (15-50) 
其 隶属 函数 为 
pe (v) = V (Ea; Ga) A pa; (uz )] 人 Clua, Ga) N pa, Cuz) 人 peo) 


(uy sug) EU, XU, 
V C= (pa, Gn) N pea, (u2))) J} (15-51) 
(5) 采用 区 域 重心 法 反 模糊 化 。 反 模糊 化 的 结果 即 为 传感器 资源 分 配 的 依据 。 
在 模糊 推理 计算 时 ,实际 输入 可 能 满足 两 条 或 两 条 以 上 的 模糊 规则 , 则 目标 对 
传感器 资源 的 需求 程度 隶属 度 为 每 条 规则 下 模糊 推理 计算 结果 的 加 权 和 ,每 条 规则 
计算 结果 的 权 系数 均 为 1, 即 规则 之 间 同 等 重要 。 


1563 仿真 研究 


1 仿真 参数 设计 


考虑 1 部 雷达 跟踪 4 个 目标 ,雷达 的 基本 采样 周期 为 0. 1s, 仿 真 时 间 100s, 对 
应 仿真 拍 数 1000 拍 , Monte-Carlo 仿真 次 数 为 100 次 ,雷达 的 量 测 误差 标准 差 为 
(200,150,80)m。 

滤波 器 采用 IMMKF 算法 ,模型 分 别 为 CV、CA 模型 ,模型 系统 噪声 分 别 为 
Sm/s? 和 40my/s? ,模型 初始 概率 [0. 5,0. 5] ,马尔 可 夫 转 移 概率 矩阵 [0. 98,0. 02; 
0.02,0.98]。 

目标 1: 电子 战 飞 机 。 初 始 位 置 (70,20,12)km, 初 始 速度 (一 180,150,0)my/s， 
在 0 一 20s、41 一 100s 内 做 匀速 运动 ,在 21 一 40s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0) 
m/s’, 

目标 2: 又 炸 机 。 初 始 位 置 (30, 一 15,12)km, 初 始 速度 (一 150, 一 150,0)my/s， 
在 0 一 100s 内 做 匀速 运动 。 
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目标 3: 导弹 。 初 始 位 置 (70, 一 20,5)km, 初 始 速 度 (一 220, 一 160,0)m/s, 在 
0 一 60s.81 一 100s 内 做 匀速 运动 ,在 61 一 80s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0) 
m/s’. 

目标 4: 战斗 机 。 初 始 位 置 (30,30,10)km, 初 始 速度 (一 150, 一 120,0)m/s, 在 
0 一 100s 内 做 匀速 运动 。 

在 进行 算法 性 能 评价 时 要 用 到 平均 分 配 效 能 这 一 指标 ,平均 分 配 效能 利用 六 因 
素 模糊 效用 加 权 和 求 得 。 各 因素 效用 的 重要 性 权 系数 采用 判断 矩阵 法 计算 ,因素 效 
用 之 间 的 重要 性 决策 矩阵 应 当 符 合 以 下 原则 : 

(1) 判断 矩阵 中 的 决策 变量 a; 应 当 满 足 相应 的 约束 条 件 ( 同 前 ) ,决策 矩阵 应 当 
满足 一 致 性 条 件 。 

(2) 不 同 因素 效用 的 重要 性 应 该 与 战术 任务 相关 ,战术 任务 不 同 ,各 因素 效用 之 
间 的 相对 重要 性 也 应 不 同 。 

(3) 无 论 哪 种 战术 任务 下 ,跟踪 精度 效用 、 距 离 效用 和 身份 效用 都 应 当 比 其 他 因 
素 效 用 更 加 重要 。 

(4) 当 对 目标 进行 跟踪 任务 时 ,比较 重要 的 因素 效用 依次 为 跟踪 精度 效用 、 距 离 
效用 、 身 份 效用 ; 当 对 目标 进行 火 控 任务 时 ,比较 重要 的 因素 效用 依次 为 身份 效用 、 
距离 效用 、 跟 踪 精 度 效 用 。 

基于 以 上 原则 ,不 同 战术 任务 下 各 因素 效用 之 间 的 重要 性 决策 矩阵 如 表 15-10 
和 表 15-11 所 示 。 


R 15-10 ”跟踪 未 火 控 时 的 六 因素 决策 矩阵 
距离 效用 | 速度 效用 | 高 度 效 用 | 航向 效用 | 身份 效用 | 精度 效用 


距离 效用 1 4/2 5/2 5/2 3/2 1/2 
速度 效用 2/4 1 5/4 5/4 3/4 1/4 
高 度 效用 2/5 4/5 1 5/5 3/5 1/5 
航向 效用 2/5 4/5 5/5 1 3/5 1/5 
身份 效用 2/3 4/3 5/3 5/3 1 1/3 
精度 效用 2 4 5 5 3 1 


R 15-11 跟踪 且 火 控 时 的 六 因素 决策 矩阵 
距离 效用 | 速度 效用 | 高 度 效 用 | 航向 效用 | 身份 效用 | 精度 效用 


距离 效用 1 5/2 4/2 4/2 1/2 3/2 
速度 效用 2/5 1 4/5 4/5 1/5 3/5 
高 度 效 用 2/4 5/4 1 4/4 1/4 3/4 
航向 效用 2/4 5/4 4/4 1 1/4 3/4 
身份 效用 2 5 4 4 1 3 


精度 效用 2/3 5/3 4/3 4/3 1/3 1 


2 仿真 结果 与 分 析 


分 别 将 基于 模糊 推理 的 分 配 策略 和 基于 最 大 预测 误差 方差 的 分 配 策略 简称 为 
模糊 推理 法 和 方差 法 。 在 求 综合 性 能 指标 时 ,考虑 了 联合 误差 压缩 比 (USN) 我 方 
对 敌 方 的 总 威胁 因子 .平均 分 配 效能 等 三 项 指标 ,其 中 目标 的 重要 性 权 系数 为 按 目 
标 威胁 大 小 排序 转换 后 的 值 ,各 指标 的 重要 性 权 系 数 均 为 1。 仿真 结果 如 图 15-19、 
图 15-20 及 表 15-12、 表 15-13。 


模糊 推理 法 
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图 15-19 基于 模糊 推理 法 及 方差 法 的 分 配 结果 比较 (分 时 段 ) 
表 15-12 基于 模糊 推理 法 及 方差 法 的 性 能 统计 比较 1 
目 | 分 配 ME RMSE 平均 我 方 威 资源 
z RME | RRMSE | SN 
标 | 次 数 | Ckm) (km) 威胁 度 胁 因 子 浪费 率 
1 | 362 |0.12336 |0.15413 fo. 0015458 |0. 0019797| 0.85247 | 0.45851 | 0.65848 | 0.78906 
ap 2 | 161 [0.04531 [0.057929 |o. 0013072 |0. 0016703 | 0.33558 | 0.54532 | 0.64057 | 0.29478 
法 | 3 | 354 [0.091305 |o. 11417 |o. 00136180. 001715 | 0. 60793 | 0.69124 | 0.98496 | 0.5121 
4 | 121 | 0. 049629 |0. 063575 |o. 0013833 |o. 0017841 | 0.37391 | 0.50633 | 0.57182 | 0. 23992 
1 | 402 [0.11593 [0.14861 fo. 0014471 |0. 0019073] 0.83024 | 0.45851 | 0.68521 | 0.87566 
方差 | 2 | 127 |0. 048698 |0. 062018 |o. 0014046 |0. 001787 | 0.36406 | 0.54532 | 0.61956 | 0. 23373 
法 | 3 | 340 [0.093129 |0.11666 |0.0013873|0.0017504| 0.61716 | 0.69119 | 0.971 0, 49152 
4 | 129 [0.049854 |0. 063453 |0. 001395 |o.0017994| 0.37694 | 0.50634 | 0.57636 | 0. 25538 


3 35 4 45 
Œ 200} ] 
“| E 国 | 
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目标 号 


图 15-20 基于 模糊 推理 法 及 方差 法 的 分 配 结果 比较 (不 分 时 段 ) 


表 15-13 基于 模糊 推理 法 及 方差 法 的 性 能 统计 比较 2 


UME | URMSE 总 综合 
URME | URRMSE | USN Bm | 平均 分 | 综合 性 
(km) (km) 因子 配 效能 能 指标 

模糊 推理 法 | 0.18514 | 0.23311 | 0.0034331 | 0.0043713 | 1.2875 | 2.8558 | 0.56977 1 
方差 法 0.18718 | 0.23671 | 0.0035023 | 0.0044737 | 1.3113 | 2.8521 | 0.55993 | 0.98776 


分 析 仿 真 图 表 可 得 : 

(1) 模糊 推理 法 与 方差 法 的 分 配 结果 相 比 ,目标 二 \ 目 标 三 获得 的 传感器 资源 增 
多 ,而 目标 一 、 四 获得 的 传感器 资源 减少 ,这 是 由 于 目标 二 目标 三 的 平均 威胁 度 较 
高 ,而 目标 一 、 四 的 平均 威胁 度 较 低 。 

(2) 模糊 推理 法 与 方差 法 的 分 配 结果 相 比 ,我 方 对 目标 二 \ 目 标 三 的 威胁 因子 更 
大 ,这 是 因为 目标 二 .目标 三 的 平均 威胁 度 较 大 ,而 威胁 是 相对 的 ,传感器 应 该 对 威 
胁 较 大 的 目标 多 分 配 资源 ,以 增加 我 方 对 这 些 目 标的 威胁 。 此 外 ,模糊 推理 法 的 总 
威胁 因子 比方 差 法 大 。 由 此 可 见 , 模 糊 推 理 法 能 够 更 好 地 满足 传感器 资源 的 分 配 
原则 。 

G) 目标 一 ,目标 四 的 平均 威胁 度 较 低 ,而 方差 法 中 目标 一 、 目 标 四 的 资源 浪费 
率 比 模糊 推理 法 中 的 大 ,由 资源 浪费 率 的 定义 可 知 ,模糊 推理 法 比方 差 法 更 加 合理 。 

(4) 比较 两 种 算法 的 多 目标 联合 估计 精度 性 能 指标 .平均 分 配 效能 和 综合 性 能 
指标 等 ,可 以 看 出 模糊 推理 法 具有 更 好 的 性 能 。 


15.7 基于 联合 信息 增 量 的 多 平台 传感器 网 络 管理 


随 着 传感器 技术 .通信 技术 .计算 机 技术 、 信 息 处 理 技术 的 快速 发 展 与 综合 ,网 
络 化 研究 日 益 受 到 重视 ,战争 形式 正 逐 渐 从 * 平 台中 心 战 ? 转 向 “网 络 中 心 战 ?。 此 
外 ,传感器 网 络 正在 成 为 国际 上 新 的 研究 热点 。 

传感器 网 络 的 发 展 及 “网 络 中 心 战 ? 的 需求 ,对 传感器 管理 问题 提出 了 新 的 挑 
战 , 使 得 网 络 级 传感器 管理 成 为 传感器 管理 目前 的 研究 重点 和 难点 。 

如 图 15-21 所 示 ,网络 级 传感器 管理 问题 可 以 分 为 传统 网 络 多 平台 中 的 传感器 
管理 和 传感器 网 络 中 的 传感器 管理 ,两 类 问题 的 主要 差异 体现 在 : 

(1) 传感器 类 型 不 同 。 传 统 的 网 络 多 平台 传感器 管理 主要 面向 雷达 、` 红 外 等 传 
感 器 ,一 般 不 需要 考虑 传感器 能 量 耗 尽 等 因素 ,而 传感器 网 络 中 的 传感器 管理 主要 
面向 体积 小 .电源 能 量 有 限 的 微型 传感器 ,传感器 的 能 量 消耗 是 这 类 传感器 管理 问 
题 所 必须 考虑 的 重要 因素 。 

O) 传感器 数量 不 同 。 传 统 网 络 多 平台 中 ,由 于 雷达 等 传感器 代价 昂贵 ,因而 网 
络 中 的 传感器 数量 一 般 来 说 不 太 多 ,而 在 传感器 网 络 中 ,传感器 节点 数量 巨大 ,可 以 
达到 几 十 万 个 。 传 感 器 的 数量 存在 着 巨大 的 差异 ,因而 对 传感器 管理 的 要 求 (例如 


管理 结构 .管理 算法 ) 不 完全 相同 。 
[雷达 网 


传统 网 络 多 平台 中 的 - 
网 络 | | 传感器 管理 -|___Fan 
级 伟 | [多 机 战术 协同 
oe 多 机 战术 协同 网 


管理 |_| 传感器 网 络 中 的 
传感器 管理 


图 15-21 网 络 级 传感器 管理 问题 分 类 
1571 多 传感器 多 目标 跟踪 中 的 联合 信息 增 量 


1 联合 信息 增 量 


假设 网 络 中 由 S 个 传感器 组 成 ,其 覆盖 区 域内 在 k 时 刻 有 工 个 目标 ,k INA) 
个 目标 的 状态 为 :三 {x xd ee) k 时刻 的 观测 集 为 Z* 三 {z1,z*,…,z*), 工 个 目 
标的 联合 条 件 概 率 密 度 为 p (X* |Z). 
假设 多 目标 运动 模型 为 p(X*|X*!), 则 kk 时刻 多 目标 联合 先 验 概率 密度 为 
p(X |Z) 一 foo | X=) | Zd (15-52) 
kk 时刻 获得 量 测 z* 后 ,多 目标 联合 后 验 概率 密度 为 


pst | Xp | Z 
p@ |Z) 


p(X* | Z) (15-53) 


量 测 前 的 多 目标 联合 信息 粹 (JIE) 为 
HR | X) -F p(X* | Xt )log(p(X* | X*)) dx (15-54) 
EWE KZ ARKE EJIE) H 


H% | #) = i p(X | Z)log(p(X* | Z*)) dx (15-55) 
ENKE Aes AA BE JIG) A EW AATRE KE ai AB ZF PRK ON 
1(X* ,X*,Z*) = HOX | X**) H | Z*) (15-56) 


{ELSE EL pe AK AS AA, & A RR GE Ep OX) = pO xh ee th) ,不 妨 
先 考 虑 目标 数 T=2 的 情况 ,此 时 p CX) = p(x .x2). 
p( x1 6X2) = p(x) pie) (15-57) 
PA A eR A ERA 


五 (xi ,= 一 | +X. log( p(x +x2) )dxı dxz 
a 


=- [Joes pcx, )log( p(x ))dx dxz —[loce ) p( x2 log ( p (x2) dx, dx 
a a 


=— [px drs px )log( p(x, )) dx, - fba dae, | pr )log( p(x, )) dx2 


= H(x,) +H (x2) (15-58) 
当 目 标 数 T= 3 WY. p(X) = p(x, ,xz ,Xs)。 
ZA ARAKI 
POX 9X2 9X3) = px, Xz) p(x) (15-59) 
Hx, 5X2 5X3) =— ||| p (x1 Xe ,x3)log( p(x) + x2 » x3 ) ) dx dxz dx; 


“a 
= ||| cars des pl ,xa)log(p (x1 +x2)) dx: dxz 


a 


一 IZS ,xa) dx; dx: p(x )log( p(x; )) dx; 
“a 


=— ||p (x; yds | pox 1X2 log( p(x) ,xX2)) dx, dx, 


a 


—||pCxy x ) dx dx: | px Ylog( p(x; )) dx; 


a 
= H(x, .x2) + H(x;) 
=H(x,) + H(x.) + H(x;) (15-60) 
同 理 可 得 HOwyxo sox) = SHG). 
i=1 
将 式 (15-60) 代 入 式 (15-56) ,得 到 量 测 前 后 的 多 目标 联合 信息 增 量 为 


i SG 2) = Hot jt DH | zt) (15-61) 


假设 同一 时 刻 一 个 传感器 只 能 分 配给 一 个 目标 ， 则 和 时刻 的 量 测 数 为 $ 个 。 对 
于 那些 没有 获得 传感器 资源 的 目标 ,传感器 量 测 前 后 的 信息 炉 保 持 不 变 , 此 时 ， 
式 (15-61) 变 为 


S S 
IX, X+, Z) = STAGE | xh) — DP Ht | x) (15-62) 
i=l i=l 


2 目标 跟踪 中 的 联合 信息 增 量 计算 


假设 随机 变量 x 的 概率 密度 p ORMA ESAE AS fe SA 
H(x(k | k—1)) =— | plog dx = 到 log(2xeo?) (15-63) 


目标 跟踪 中 ,传感器 量 测 前 的 信息 灶 为 


H(x(k | k—1)) = 到 log(2xeP(A |k—1)) (15-64) 

AE ate tae W JE BY a Gg 
H(x(k | k)) = Flog 2neP(e | k)) (15-65) 
PCk|k 一 1) .PC(k|k) 分 别 为 k 时刻 目标 的 状态 预测 误差 协 方差 阵 、 状 态 估 计 误 差 协 方 


差 阵 。 
由 式 (15-62), 量 测 前 后 的 联合 信息 增 量 为 
1(X* ,Xt Zt) = Sut | at >= De | zt) 


S 


= SHG. | k=) DH Ck | k) 


S 
=> Flog(2neP(k |k-D) 


= 5 到 log(2xeP(A 14) (15-66) 
i=l 


672 基于 联合 信息 增 量 的 集中 式 网 络 级 传感器 管理 算法 


传统 的 网 络 多 平台 中 ,由 于 传感器 平台 数量 不 太 多 ,因而 可 以 采用 集中 式 传 感 

器 管理 系统 结构 。 在 集中 式 传感器 管理 系统 结构 中 ,传感器 管理 功能 在 决策 中 心 实 

现 ,通过 控制 网 络 中 多 平台 传感器 的 动作 ,以 获得 整体 分 配 效能 的 最 优 。 基 于 效能 
函数 的 集中 式 多 传感器 多 目标 分 配 准 则 为 

U" (k) = — NU E (15-67) 


其 中 J Uh) Ze $6 IR a8 5D Bi TT FEF RAS HR RH U, = (er eer ett ta) HA L 


.620 .多 源 信息 融合 理论 及 应 用 

种 多 传感器 分 配方 案 ,每 种 传感器 动作 集合 方案 包含 了 所 有 传感器 的 动作 ,U 为 所 

有 可 能 的 多 传感器 动作 方案 集合 。 
联合 信息 增 量 反映 了 多 传感器 资源 对 多 目标 分 配 前 后 获得 的 信息 量 , 因 此 可 以 

作为 集中 式 传感器 管理 方案 中 的 联合 效用 , 则 第 /种 传感器 动作 方案 的 联合 效用 为 
J (Usk) = KX, X+, Z| UD 
S S 

= 于 log(2xePg Ck | 二 = 二 log(2nepy, Ck [k)) (15-68) 


上 述 分 配 算法 并 没有 考虑 网 络 特性 ,因而 仅 适 用 于 单 平台 多 传感器 系统 。 在 实 
际 网 络 多 平台 系统 中 ,网 络 中 的 很 多 特性 都 会 对 传感器 管理 算法 产生 重要 影响 。 本 
节 主 要 研究 网 络 通信 故障 ,网络 通信 延迟 、 网 络 配 准 误差 等 因素 对 该 算法 带 来 的 
影响 。 


1. 网 络 通信 故障 


战场 环境 中 ,由 于 敌 方 的 电子 干扰 以 及 环境 干扰 等 因素 ,网 络 中 时 常 出 现 传 感 
器 无 法 工作 (如 雷达 由 于 受到 敌 方 反 辐 射 导弹 的 威胁 而 选择 静默 )、 传 感 器 平台 与 中 
心平 台 通信 中 断 等 现象 。 
假设 时 刻 网 络 中 有 Sı 个 传感器 失效 ,不妨 认 为 这 Si 个 失效 传感器 的 集合 为 
Sr ,此 时 ,网 络 中 的 传感器 数量 由 S 个 变 为 5 一 Si 个 , 则 第 /种 传感器 资源 决策 方案 
下 的 联合 信息 增 量 为 
KX, X, | U,)= H(X | XL) — H(X} | Z) 


s 
= > 到 log(2xePg (k | k= D) 


i=1,i¢Sp 


s 
= Flog rP}! Ck | W) (15-69) 


i=1i€S, 
2 网 络 通信 延迟 


网 络 通信 延迟 是 网 络 传输 中 的 另 一 种 常见 现象 ,尤其 是 当 通信 资源 有 限 或 传 感 
器 观测 数据 量 很 大 时 ,通信 延迟 会 比较 明显 。 由 于 系统 对 传感器 管理 的 实时 性 要 求 
较 高 ,在 进行 传感器 资源 分 配 决 策 时 ,如 果 发 生 量 测 通信 延迟 , 则 不 妨 认 为 该 量 测 

由 于 通信 延迟 带 来 了 量 测 缺失 ,使 得 目标 状态 估计 误差 协 方差 有 所 增 大 ,因而 
联合 信息 增 量 发 生变 化 ,从 而 导致 不 同 的 传感器 资源 分 配 结果 。 


3 配 准 误差 


多 平台 网 络 中 由 于 各 个 传感器 平台 所 处 的 空间 位 置 不 一 样 ,获得 目标 量 测 的 时 
间 也 不 一 致 ,因而 当 传感器 平台 将 信息 传送 到 中 心平 台 时 ,首先 需要 对 多 平台 信息 
进行 时 空 配 准 。 时 空 配 准 统一 了 来 自 不 同 平台 量 测 的 时 空 坐标 ,但 一 般 也 会 引入 误 


差 源 ,不 妨 将 配 准 误差 等 效 为 传感器 量 测 误差 的 函数 。 
定义 配 准 误差 函数 
& = fle) (15-70) 
e 为 平台 i 的 传感器 量 测 误差 。 
引入 配 准 误差 e 后 ,平台 i 的 量 测 误差 变 为 
Cause (15-71) 
由 于 数据 配 准 引 入 了 新 的 量 测 误差 ,使 得 目标 状态 估计 误差 协 方差 增 大 ,因而 
联合 信息 增 量 发 生变 化 ,从 而 导致 不 同 的 传感器 资源 分 配 结果 。 
考虑 上 述 通信 因素 , 则 网 络 级 传感器 资源 决策 方案 U, 下 的 联合 信息 增 量 为 
IEU SDD = > Flog 2nePt, x, k | k— D) 


i=1,i¢ Sp 


S 
- 5 到 log(2xePgo z, Ck 1%) (15-72) 


i=1i€S, 
Sr 为 通信 故障 因素 ,D 为 通信 延迟 因素 ,E 为 配 准 误差 因素 。 

如 图 15-22 所 示 ,各 传感器 平台 首先 对 本 平台 的 量 测 数据 进行 数据 关联 ,状态 估 
计 和 预测 等 处 理 ,然后 将 预测 误差 协 方差 和 估计 误差 协 方差 等 信息 传输 到 决策 中 
心 ,决策 中 心 依据 联合 信息 增 量 算 法 做 出 下 一 时 刻 的 传感器 资源 分 配方 案 。 在 计算 
联合 信息 增 量 时 , 需 考 虑 网 络 通信 故障 .网 络 通信 延迟 网 络 配 准 误差 等 因素 。 


传感器 平台 i 


Z 
传感器 动作 状态 估计 、 预 测 


Pi px-1Pi kk 


时 空 配 准 


[一 一 | 传感器 动作 


状态 估计 、 预 测 


联合 信息 增 量 
K(k, USDE) 


一 一 | 传感器 动作 一 一 | 状态 估计 、 预 测 


į 
传感器 任务 规划 
y 


图 15-22 集中 式 网 络 多 平台 传感器 管理 信息 流 图 
1573 仿真 研究 


考虑 分 布 在 不 同 地 理 位 置 上 的 2 个 传感器 共同 探测 4 个 目标 ,仿真 时 间 100s, 
对 应 仿真 拍 数 1000 拍 ,Monte-Carlo 仿真 次 数 为 100 次 。 传 感 器 1 与 传感器 2 的 量 
测 噪声 标准 差 均 为 (200,150,80)m。 

滤波 器 采用 IMMKF 算法 ,模型 分 别 为 CV、CA 模型 ,模型 系统 噪声 分 别 为 5m/s 
和 40m/s ,模型 初始 概率 [0. 5,0. 5] ,马尔 可 夫 转 移 概 率 矩 阵 [0. 98,0. 02; 0. 02,0. 98]. 

目标 1: 初始 位 置 (160, 一 130,20)km, 初 始 速度 (一 180,120,0)m/s, 在 0 一 20s、 


41~100s 内 做 匀速 运动 ,在 21 一 40s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0)my/s: 。 

目标 2: 初始 位 置 (150,120,8)km, 初 始 速度 (一 120, 一 185,0)my/s, 在 0 一 100s 
内 做 匀速 运动 。 

目标 3: 初始 位 置 (140, 一 80,5)km, 初 始 速度 (一 250, 一 300,0)m/s, 在 0 一 60s、 
81~100s 内 做 匀速 运动 ,在 61 一 80s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0)my/s: 。 

目标 4: 初始 位 置 (170,100,14)km, 初 始 速度 (一 120, 一 150,0)my/s, 在 0 一 100s 
内 做 匀速 运动 。 


1 联合 信息 增 量 法 与 轮流 分 配 法 的 性 能 比较 


在 集中 式 传感器 管理 系统 结构 中 ,多 传感器 资源 联合 分 配 , 以 联合 信息 增 量 作 
为 联合 分 配 的 效能 。 仿 真 中 采用 如 下 假设 : 同一 时 刻 至 多 只 能 分 配 一 个 传感器 给 同 
一 个 目标 。 

分 别 在 传感器 采样 周期 为 0.1s、0. 5s 情况 下 作 仿 真 研 究 ,基于 联合 信息 增 量 的 
集中 式 分 配方 案 和 轮流 分 配方 案 的 仿真 结果 如 表 15-14 和 表 15-15 所 示 。 


表 15-14 ”联合 信息 增 量 分 配 与 轮流 分 配 的 性 能 比较 (==0. 1s) 


分 配 策略 目标 ME(km) RMSE(km) RME RRMSE SN 
1 0. 07257 0. 093381 0. 00035444 | 0.00045628 | 0.50375 
轮流 分 本 0, 050516 0. 064059 | 0.00027865 | 0.00035413 | 0.35248 
3 0. 06762 0.088422 | 0.00042016 | 0.00054851 | 0.47682 
4 0. 051357 0.065037 | 0.00027255 | 0.00034555 | 0, 3444 
联合 信息 1 0. 06326 0.085979 | 0.00030778 | 0.00042001 | 0. 46348 
2 0. 04282 0.054632 | 0,00023617 | 0.00030199 | 0. 29896 
oy 3 0. 060479 0.081745 | 0.00037569 | 0.00050698 | 0, 4403 
4 0. 040088 0.051234 | 0,00021145 | 0,00027012 | 0.27092 
表 15-15 ”联合 信息 增 量 分 配 与 轮流 分 配 的 性 能 比较 (! 王 0.Ss) 
分 配 策略 目标 ME(km) RMSE(km) RME RRMSE SN 
it 0. 13686 0. 17728 0. 00067057 | 0.00087106 | 0.95015 
轮流 分 本 2 0. 065078 0. ne 0. 00035819 | 0.00044913 | 0.44316 
3 0. 1686 0. 24283 0.0010442 | 0. 0015001 1. 2855 
4 0. 065767 0.082863 | 0. 00034813 | 0. 0004384 0. 43498 
联合 信息 1 0.093854 0. 12362 0. 00045769 | 0.00060429 | 0.66679 
2 0. 060472 0.076621 | 0.00033192 | 0.00042069 | 0.41613 
om 3 0. 10408 0. 1474 0. 00064657 | 0. 00091529 | 0.79591 
scales 4 0. 061686 0.078502 | 0.0003243 | 0.00041207 | 0.41015 


由 表 15-14 和 表 15-15 可 以 看 出 ,基于 联合 信息 增 量 的 集中 式 传感器 管理 方案 
比 轮流 分 配方 案 具 有 更 好 的 跟踪 性 能 ,这 是 由 于 集中 式 方案 是 在 多 传感器 联合 效用 
的 基础 上 进行 资源 分 配 , 具 有 全 局 最 优 性 质 。 


2 网 络 通信 对 传感器 管理 影响 的 仿真 研究 


假设 以 平台 1 为 决策 中 心 ,平台 2 向 平台 1 传输 数据 ,传感器 的 采样 周期 均 为 
0. Ys 

考虑 以 下 情况 : 平台 1 在 对 平台 2 的 量 测 数 据 进行 配 准时 引入 了 误差 源 ,假设 
该 误差 服从 N(0,452) 的 正 态 分布 , 其 中 oo} 为 传感器 2 的 量 测 误差 方差 ,4 为 配 准 误 
差 系数 ; 当 某 时 刻 发 生 通信 延迟 时 ,认为 平台 2 在 该 时 刻 的 数据 丢失 ,Fy 为 数据 延 
RREME; 当 网 络 通信 故障 或 传感器 平台 2 无 法 工作 时 ,认为 该 平台 失效 ,Tj 为 
失效 起 始 时 刻 , 此 后 无 法 继续 向 平台 1 传送 数据 。 分 别 对 上 述 情 况 进 行 仿真 研究 , 结 
果 如 表 15-16 所 示 。 


表 15-16 网 络 通信 对 传感器 管理 的 影响 效果 


通信 因素 目标 ME(km) RMSE(km) RME RRMSE 
1 0. 064567 0. 08822 0. 00031421 0. 00043111 
= 2 0. 041778 0.053263 | 0. 00023051 0. 00029473 
oe 3 0. 061074 0.082855 | 0. 00037936 0. 00051381 
4 0. 041373 0.052748 | 0. 00021828 0. 00027821 
1 0. 068018 0. 096061 0. 00033225 0. 00047183 
2 0. 04242 0. 053859 0. 00023321 0. 00029597 
NEER 3 0. 065071 0. 098006 0. 00040368 0. 00060574 

4 0. 043323 0. 055217 0. 00022934 0. 0002921 
1 0. 068315 0. 091099 0. 00033366 0. 00044663 
: 2 0. 04406 0. 056179 0. 0002427 0. 00030991 
mm 3 0. 06634 0. 090974 0. 000412 0. 00056404 
4 0. 043391 0.055155 0. 00022884 0. 00029065 
1 0. 066421 0. 089843 0. 0003239 0. 00043988 
: 2 0. 043556 0. 055629 0. 00024016 0. 00030739 
ae 3 0. 063936 0. 08804 0. 00039703 0. 00054575 
4 0. 042116 0. 053623 0. 0002221 0. 00028261 
ï 0. 064873 0. 089444 0. 00031685 0. 00043838 
2 0. 042408 0. 054255 0. 00023258 0. 00029842 
t= 3 0. 059746 0. 082255 0. 00037162 0. 00051058 
4 0. 041168 0. 052856 0. 00021647 0. 00027792 

1 0. 066341 0. 086564 0. 0003262 0. 0004268 
2 0. 046446 0. 058966 0. 000253 0. 00032179 
ue 3 0.070521 0. 092682 0. 00043758 0. 00057486 
4 0. 046894 0. 059851 0. 00024618 0. 00031426 


分 析 表 15-16 中 数据 ,以 RMSE 指标 为 例 , 随 着 配 准 误差 系数 的 增 大 ,机 动 目标 
的 RMSE 有 较 大 幅度 的 增加 ,而 非 机 动 目标 的 RMSE 增加 幅度 较 小 ; 随 着 数据 延迟 
频 度 的 增 大 ,四 个 目标 的 RMSE 都 有 所 增加 ; 随 着 网 络 通信 故障 时 间 的 延长 ,目标 


| 
的 RMSE 同样 有 一 定 程度 的 增加 。 其 他 指标 随 这 些 因素 变化 的 规律 类 似 。 
总 体 来 说 , 配 准 误差 越 大 、 网 络 通信 延迟 频 度 越 大 或 者 网 络 通信 故障 时 间 越 长 ， 
基于 联合 信息 增 量 分 配 准则 下 的 目标 状态 估计 精度 也 越 低 , 表 明 该 算法 符合 实际 物 
理 意义 。 


习 if 


1. 机 载 传感器 常用 的 有 主动 雷达 和 被 动 红 外 传感器 。 雷 达 传 感 器 可 以 用 来 测 
距 , 且 距 离 分 辩 率 高 ,但 在 测 角 精 度 .自身 隐蔽 性 和 低空 探测 等 方面 存在 一 定 的 不 利 
因素 ;， 而 机 载 被 动 红外 传感器 只 能 提供 目标 的 角度 信息 ,但 测 角 精 度 要 高 于 雷达 ,而 
且 不 向 外 辐射 能 量 ,可 以 克服 雷达 传感器 易 被 侦察 和 干扰 的 缺点 ,同时 在 反 隐身 卓 
标 和 低空 补 盲 等 方面 也 有 着 很 大 优势 。 对 两 类 传感器 的 数据 进行 融合 可 以 带 来 更 
精确 的 目标 信息 ,实现 我 方 的 作战 需求 。 请 查阅 国内 外 相关 文献 ,总 结 两 种 传感器 
有 效 的 组 织 和 管理 方法 , 写 出 综述 报告 。 

2. 什么 是 多 传感器 协同 关系 ? 其 远离 结构 和 精确 原则 是 什么 ? 

3. 请 问 基 于 多 Agent 的 传感器 管理 系统 的 研究 现状 是 什么 ? 有 哪些 优点 ? 

4. 考虑 雷达 传感器 s 与 红外 传感器 s 是 同时 跟踪 4 个 目标 的 情形 ,设计 基于 
序 贯 滤 波 的 集中 式 融 合 系统 ,并 采用 分 辨 力 增益 的 方法 对 机 载 多 传感器 进行 管理 。 
请 在 MATLAB 环境 中 进行 仿真 ,并 分 析 运 动 轨迹 、 跟 踪 滤 波 误 差 和 传感器 分 配 
方案 。 

基本 实验 参数 如 下 : 雷达 传感器 采样 周期 为 0.2 s, 测 距 品 声 均 方 差 为 25m， 
测 角 品 声 均 方差 为 0.01rad; 红外 传感器 采样 时 间 为 0. 1s, 测 角 噪声 均 方 差 为 0. 006rad。 
仿真 时 间 100s, 对 应 仿真 拍 数 1000 拍 ,Monte-Carlo 仿真 次 数 为 500 次 。 目 标 运动 
模型 如 下 : 

目标 1: 初始 位 置 (160, 一 130,20)km, 初 始 速 度 为 (一 180,120,0)m/s, 在 0 一 20s， 
41 一 100s 内 做 匀速 运动 ,在 21 一 40s 内 做 匀 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0)my/s? 。 

目标 2: 初始 位 置 (150,120,8)km, 初 始 速度 为 (一 120, 一 185,0)m/s, 在 0 一 
100s 内 做 匀速 运动 。 

目标 3: 初始 位 置 (140, 一 80,5)km, 初 始 速度 为 (一 250, 一 300,0)m/s, 在 0 一 
60s,81~ 100s 内 做 匀速 运动 ,在 61 一 80s 内 做 名 加 速 运动 ,加 速度 (40,30,0)m/s?。 

目标 4: 初始 位 置 (170,100,14)km, 初 始 速度 为 (一 120, 一 150,0)m/s, 在 0 一 
100s 内 做 匀速 运动 。 

5. 假设 系统 使 用 三 个 传感器 跟踪 一 个 在 x-y 平面 上 运动 的 目标 ,目标 状态 由 位 
E .速度 组 成 ,状态 转移 矩阵 F=[1100;0100;0011;0001), iE H= 
[000;0010], 三 个 传感器 的 测量 误差 协 方差 矩阵 分 别 为 Ri =[sqrt (0. 01) 0; 0 
sqrt(0. 01)]; Re=[sqrt(0. 15) 0; 0 sqrt(0. 15)]; R =[sqrt (0.35) 0; 0 sqrt 
(0.35) J. sqrtQ Æ MATLAB 语言 中 的 开 方 函数 ,目标 运动 噪声 的 误差 协 方 矩 阵 


Q@=[o.02000;00.0200:000.020:0000.02]。 

(1) 查阅 相关 文献 ,采用 由 Nash 提出 的 线性 规划 方法 ,将 卡尔 曼 滤波 器 的 误差 
协 方差 矩阵 的 迹 和 目标 的 优先 级 作为 目标 函数 中 的 代价 系数 ,以 传感器 的 最 大 跟踪 
能 力 和 目标 覆盖 要 求 作为 约束 条 件 , 在 满足 传感器 分 配 代价 最 小 的 情况 下 ,实现 多 
传感器 对 多 目标 的 分 配 ,并 在 MATLAB 环境 中 仿真 实现 。 

(2) 采用 信息 炉 增 量 作为 传感器 对 目标 的 分 配 代价 ,以 确定 传感器 对 目标 的 资 
源 分 配 ,并 在 MATLAB 环境 中 仿真 实现 。 

(3) 针对 传感器 环境 下 目标 的 跟踪 性 能 和 传感器 使 用 代价 之 间 的 矛盾 ,提出 自 
己 的 算法 实现 对 传感器 的 有 效 管理 ,并 使 跟踪 性 能 和 传感器 使 用 代价 之 间 达 到 一 个 
最 佳 的 平衡 。 

6. 查阅 国内 外 相关 文献 ,针对 现代 作战 飞机 中 综合 了 多 种 先进 传感器 的 管理 系 
统 , 如 : 合成 孔径 雷达 (SAR) 敌我 识别 器 (IFF) ,前 视 红外 雷达 (FLIR) 和 电子 支援 
系统 (NSM) 等 , 写 出 关于 研究 进展 的 综述 报告 。 
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